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ABSTRAKT
Rozpozna´va´n´ı podle s´ıtnice je velmi u´cˇinny´ a te´meˇˇr neomylny´ na´stroj pro identifikaci
osob, d´ıky svy´m vy´hoda´m mu˚zˇe by´t pouzˇit v pˇr´ıpadech, kdy je tˇreba zajistit vysokou
bezpecˇnost. Proces identifikace vycha´z´ı z u´speˇsˇne´ extrakce ce´vn´ıho rˇecˇiˇsteˇ ze sn´ımku
s´ıtnice a pˇrevodu na bina´rn´ı obraz. Tento je pak pouzˇit k hleda´n´ı bifurkac´ı v rˇecˇiˇsti
s vyuzˇit´ım skeletonizace jako operace matematicke´ morfologie. Veˇtven´ı ce´v jako jediny´
parametr nestacˇ´ı, je proto doplneˇn informacemi o tlousˇt’ce a smeˇru ce´vy v okol´ı deteko-
vane´ bifurkace. Souhrn parametr˚u je na´sledneˇ porovna´n s pˇr´ıznaky obraz˚u v databa´zi
a pomoc´ı zarovna´va´n´ı je stanoven obraz, ktery´ je s urcˇitou pravdeˇpodobnost´ı nejblizˇsˇ´ı
dane´mu souhrnu. Ten je vyhodnocen jako shoda a k testovac´ımu objektu je pˇriˇrazen
objekt z databa´ze. Pra´ce zahrnuje take´ zpracova´n´ı druhe´ metody vyuzˇ´ıvaj´ıc´ı translaci
obrazu a vy´pocˇt˚u minima´ln´ıch vzda´lenost´ı mezi bifurkacemi.
KL´ICˇOVA´ SLOVA
sn´ımky s´ıtnice, retina, biometrie, segmentace ce´v, identifikace/rozpozna´va´n´ı podle
s´ıtnice, parametry identifikace, matematicka´ morfologie
ABSTRACT
Retinal recognition is very efficient and almost non-fallible tool for persons’ identification,
thanks its advantages it can be used in cases when high security is needed. Process of the
identification comes from successful vessel extraction and the transfer to binary image.
After that this is used to look for the vessel bifurcations with help of skeletonization which
is one of the operations of mathematical morphology. The parameter of the detection
of bifurcations isn’t enough therefore there are other information completed - thickness
and the direction of vessel in the surroundings of known crossing. The best correlation
between the parameters and the images in database is searched, than alignment is made,
and with the certain probability the closest image is chosen to be proclaimed as the
match. The solution uses also the second method to image processing – the method
using image translation and evaluation of minimal distances between found bifurcations.
KEYWORDS
retinal images, biometry, vessel segmentation, retinal identification/recognition, parame-
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U´VOD
Vy´voj v technologi´ıch a zvysˇuj´ıc´ı se za´jem o dokonalejˇs´ı syste´my biometrie daly
vzniknout mnoha novy´m odveˇtv´ım forenzn´ıch veˇd. Do veˇdy a pote´ do praxe se zacˇaly
dosta´vat nove´ syste´my verifikace a identifikace, mezi ktere´ lze zarˇadit naprˇ´ıklad
zkouma´n´ı pohybu rt˚u, teˇlesne´ho pachu, rozpozna´va´n´ı podle tvaru ucha cˇi podle
ce´vn´ıho rˇecˇiˇsteˇ s´ıtnice. Tato pra´ce se bude veˇnovat vyuzˇit´ı sn´ımk˚u s´ıtnice v biometrii.
C´ılem pra´ce je vytvorˇit databa´zi sn´ımk˚u s´ıtnice, vzˇdy po neˇkolika fotka´ch prave´ho
i leve´ho oka pokusny´ch osob. Sn´ımky budou pomoc´ı zna´me´ho algoritmu upraveny
tak, aby z nich bylo vysegmentova´no ce´vn´ı rˇecˇiˇsteˇ. Po prˇevodu na bina´rn´ı cˇernob´ıly´
obraz budou slouzˇit jako vy´choz´ı databa´ze pro proces identifikace. Sn´ımky od kazˇ-
de´ho jedince umozˇnˇuj´ı prove´st porovna´n´ı vybrane´ho obrazu se sn´ımky cele´ databa´ze
a vy´beˇr toho sn´ımku, ktery´ je p˚uvodn´ımu nejv´ıce podobny´. O neˇm lze pote´ prohla´sit,
zda pocha´z´ı od te´zˇ osoby jako p˚uvodn´ı vybrany´ obraz.
Pra´ce je rozcˇleneˇna do peˇti kapitol, prˇicˇemzˇ prvn´ı se zaby´va´ rozborem medic´ın-
ske´ho a historicke´ho pozad´ı biometrie podle s´ıtnice, take´ obsahuje u´daje o fundus
kamerˇe, pomoc´ı ktere´ se s´ıtnice sn´ıma´. Da´le obsahuje strucˇny´ popis pouzˇite´ho al-
goritmu segmentace a idealizaci dat pro potrˇeby pouzˇit´ı v biometrii. Druha´ kapi-
tola uvozuje proces identifikace jako celek vcˇetneˇ detailneˇjˇs´ıho zameˇrˇen´ı na proble´m
vy´beˇru parametr˚u, podle ktery´ch bude proces identifikace prob´ıhat.
Pra´ce se zaby´va´ vy´beˇrem a popisem prˇ´ıznak˚u z´ıskany´ch ze sn´ımku, ktere´ lze
cˇ´ıselneˇ ulozˇit. Jedna´ se o prˇ´ıznaky globa´ln´ı vztahuj´ıc´ı se k cele´mu sn´ımku, prˇ´ıznaky
loka´ln´ı popisuj´ıc´ı kazˇdou specifickou jednotku sn´ımku, ktera´ byla vybra´na za vhod-
nou – mluv´ı se zde o tzv. bifurkac´ıch, neboli veˇtven´ıch ce´vn´ıho rˇecˇiˇsteˇ. Rˇesˇen´ı
a vy´sledky jsou popsa´ny v kapitole trˇet´ı a cˇtvrte´.
Nedostatecˇnosti vybrane´ metody jsou odstranˇova´ny pouzˇit´ım prˇidane´ metody,
ktera´ je prˇedstavena v kapitole 4 a na´sledneˇ zakomponova´na do struktury p˚uvodn´ı
metody takte´zˇ v kapitole cˇtvrte´. Posledn´ı kapitola shrnuje vy´sledky vsˇech pouzˇi-
ty´ch metod, u´speˇsˇnost prˇiˇrazen´ı sn´ımku, ktery´ je identifikova´n, k osobeˇ, j´ızˇ na´lezˇ´ı.
Je zde take´ popsa´no, jake´ chyby vznikly pouzˇity´mi algoritmy zpracova´n´ı obrazu
a jak se jim lze prˇ´ıpadneˇ vyvarovat. Prˇ´ılohy zobrazuj´ı dosazˇene´ vy´sledky a strucˇneˇ
popisuj´ı vznikly´ program pro vytvorˇen´ı souboru parametr˚u ze sn´ımku a na´sledneˇ
take´ program zaby´vaj´ıc´ı se samotnou identifikac´ı.
Tato bakala´rˇska´ pra´ce zpracova´va´ proble´m identifikace osob podle vzoru ce´vn´ıho
rˇecˇiˇsteˇ na s´ıtnici teoreticky i prakticky se zameˇrˇen´ım na popis parametr˚u, z ktery´ch
vznikne vektor prˇ´ıznak˚u. Ten nahrad´ı maticovy´ obraz v algoritmu porovna´va´n´ı
a samotna´ identifikace se tak stane jednodusˇsˇ´ı a prˇesneˇ specifikovana´.
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1 SI´TNICE A JEJI´ VYUZˇITI´ V BIOMETRII
Jak jizˇ bylo rˇecˇeno, nove´ techniky identifikace, mezi ktere´ patrˇ´ı vyuzˇit´ı ce´vn´ıho
rˇecˇiˇsteˇ s´ıtnice lidske´ho oka, se uplatnˇuj´ı sta´le v´ıce, zejme´na jsou docenˇova´ny in-
stitucemi, ktere´ pozˇaduj´ı vysokou u´rovenˇ zabezpecˇen´ı. Je kladen d˚uraz na speci-
ficitu a senzitivitu identifikacˇn´ı metody. V te´to kapitole budou popsa´na za´kladn´ı
fakta o s´ıtnici jako soucˇa´sti lidske´ho oka, budou zde take´ uvedeny historicke´ snahy
o doc´ılen´ı co nejlepsˇ´ı identifikace, jej´ı vy´hody a nevy´hody jak pro uzˇivatele, tak pro
provozovatele rozpozna´vac´ıho syste´mu.
1.1 Oko z le´karˇske´ho pohledu
Zrak je ze vsˇech smysl˚u pro cˇloveˇka nejd˚ulezˇiteˇjˇs´ı a tedy i oko jako jeho pa´rovy´
smyslovy´ orga´n [6]. Lidske´ oko je slozˇity´ komplex sveˇtlolomny´ch ploch nacha´zej´ıc´ı
se v ocˇn´ı kouli, ktera´ je chra´neˇna prˇ´ıdatny´mi orga´ny (okohybne´ svaly, slzna´ zˇla´za,
v´ıcˇka a spojivka). Z fyzika´ln´ıho hlediska oko funguje jako prvn´ı cˇa´st analyza´toru
informac´ı z vneˇjˇs´ıho prostrˇed´ı, jejichzˇ prˇ´ıjem je zprostrˇedkova´n fotony. Dalˇs´ı cˇa´st
analy´zy se po pr˚uchodu opticky´mi drahami prova´d´ı ve zrakove´m centru v mozkove´
k˚urˇe.
Obr. 1.1: Pr˚uchod paprsku ocˇn´ım bulbem, prvky vy´znamne´ pro biometrii [17].
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Ocˇn´ı koule je tvorˇena trˇemi vrstvami, ktere´ vytva´rˇ´ı cˇtyrˇi lomna´ prostrˇed´ı [3, 6]:
• vneˇjˇs´ı vrstva zahrnuj´ıc´ı beˇlimu a rohovku
• rozhran´ı lomne´ho prostrˇed´ı rohovky a komorove´ vody v prˇedn´ı komorˇe
• strˇedn´ı vrstva (takte´zˇ oznacˇovana´ jako zˇivnatka) obsahuj´ıc´ı mimo jine´ ce´vnat-
ku a cˇocˇku
• rozhran´ı prˇedn´ı komory a cˇocˇky
• sklivec vytva´rˇej´ıc´ı dalˇs´ı lomne´ prostrˇed´ı pro sveˇtlo
• vnitrˇn´ı vrstva – s´ıtnice – jako dalˇs´ı vliv na lom sveˇtla
Vy´sledkem pozorovane´ho prˇedmeˇtu je po pr˚uchodu prostrˇed´ımi oka zmensˇeny´ a ob-
ra´ceny´ obraz [6].
U´kolem s´ıtnice neboli latinsky retiny je prˇevod sveˇtelne´ informace na elektricky´
impuls, pokracˇuj´ıc´ı da´le do zrakove´ho centra. Deˇje se tak prostrˇednictv´ım neˇkolika
na sebe navazuj´ıc´ıch typ˚u buneˇk. S´ıtnice je nervovou vrstvou oka, v biometrii se j´ı
mylneˇ prˇisuzuj´ı ce´vy. Ce´vn´ı rˇecˇiˇsteˇ se nacha´z´ı za s´ıtnic´ı ve vrstveˇ, ktera´ vyzˇivuje
s´ıtnici. Ce´vnatka zabezpecˇuje ce´vn´ı za´soben´ı ocˇn´ı koule z vnitrˇku. Prˇi dobre´m os-
veˇtlen´ı se s´ıtnice jev´ı pr˚usvitneˇ a vynikaj´ı ce´vy za n´ı, ktere´ se na´sledneˇ hodnot´ı
prˇi zkouma´n´ı kardiovaskula´rn´ıho syste´mu, ocˇn´ıch chorob cˇi prˇi identifikaci jedinc˚u
v biometrii. Avsˇak pojem
”
rozpozna´va´n´ı podle s´ıtnice“ je natolik vzˇity´, zˇe bude da´le
v te´to pra´ci pouzˇ´ıva´n, i kdyzˇ je j´ım mı´neˇno rozpozna´va´n´ı podle ce´v za s´ıtnic´ı.
Na retineˇ da´le rozezna´va´me mı´sto odchodu zrakove´ho nervu nazy´vane´ slepou
skvrnou neboli opticky´m diskem. Do zrakove´ho nervu vstupuje za ocˇn´ım bulbem
tepna, ktera´ vyzˇivuje s´ıtnici (lat. arteria centralis retinae). Veˇtv´ı se na termina´ln´ı
veˇtve, ktere´ vyzˇivuj´ı r˚uzne´ kvadranty retiny. Na sn´ımku se jev´ı tepenne´ za´soben´ı
sveˇtlejˇs´ı nezˇ veno´zn´ı [18]. Da´le je viditelna´ centra´ln´ı jamka, v n´ızˇ se nale´za´ zˇluta´
skvrna (macula lutea), mı´sto nejveˇtsˇ´ıho vy´skytu cˇ´ıpk˚u pro barevne´ videˇn´ı. Na sn´ım-
c´ıch pouzˇ´ıvany´ch prˇi biometrii se makula vyskytuje prˇi strˇedu a opticky´ disk prˇi
okraji sn´ımku [3].
1.2 Historicky´ aspekt, za´kladn´ı hodnocen´ı
Jak jizˇ bylo zmı´neˇno, rozpozna´va´n´ı podle s´ıtnice je zalozˇeno na porovna´va´n´ı dvou
sn´ımk˚u te´hozˇ oka z´ıskany´ch v jiny´ch cˇasovy´ch okamzˇic´ıch. Prvn´ı za´znamy o odliˇs-
nostech ce´vn´ıch rˇecˇiˇst’ s´ıtnice mezi jednotlivci pocha´zej´ı z roku 1935 ze studie ocˇn´ıch
vad doktor˚u Carletona Simona a Isidora Goldsteina, kterˇ´ı pote´ ucˇinili prvn´ı pokus
o vyuzˇit´ı sn´ımk˚u pro identifikaci [2, 14]. Na´sledneˇ byla jejich teorie oveˇrˇena doktorem
Paulem Torerem, jenzˇ zjistil, zˇe ce´vn´ı rˇecˇiˇsteˇ s´ıtnice se liˇs´ı takte´zˇ u jednovajecˇny´ch
dvojcˇat.
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Pra´ce Paula Torera pocha´z´ı z padesa´ty´ch let minule´ho stolet´ı, ale prvn´ı skutecˇne´
komercˇn´ı vyuzˇit´ı rozpozna´va´n´ı podle ce´v s´ıtnice se objevilo azˇ v 70. letech. Roku
1976 vznikla v Louisianeˇ firma EyeDentify, ktera´ zacˇala s vy´vojem zarˇ´ızen´ı a od
80. let zprˇ´ıstupnila automatizovane´ techniky rozpozna´va´n´ı podle s´ıtnice verˇejnosti.
Syste´m EyeDentify byl cˇasem vylepsˇova´n a nahrazen zarˇ´ızen´ımi noveˇ vznikly´ch
spolecˇnost´ı [14].
Rozvoj pouzˇ´ıva´n´ı identifikace podle s´ıtnice v biometrii je da´n mnoha pozitivy,
d´ıky ktery´m je tento typ rozpozna´va´n´ı vy´hodny´. Jedna´ se prˇedevsˇ´ım o naprostou
jedinecˇnost kazˇde´ osoby z pohledu vzoru ce´v. Spolu s celozˇivotn´ı stabilitou vzoru
(viz [2]) ovlivnˇuj´ı n´ızkou hodnotu falesˇne´ detekce. Stabilita je zp˚usobena umı´steˇn´ım
s´ıtnice uvnitrˇ oka, kde nepodle´ha´ vliv˚um vneˇjˇs´ıho prostrˇed´ı, pouze do sve´ho vzoru
zachycuje neˇktere´ choroby organismu projevuj´ıc´ı se na tvaru ce´v.
Dalˇs´ım nesporny´m argumentem pro vy´beˇr s´ıtnice jako identifika´toru je nesnadne´
oklama´n´ı senzoru, jelikozˇ na vzniku sn´ımku se pod´ıl´ı opticka´ soustava oka, jej´ızˇ
funkce je nesnadno napodobitelna´. Co se ty´cˇe vlastnost´ı te´to technologie, profe-
siona´ln´ı syste´my dosahuj´ı velmi vysoke´ prˇesnosti, n´ızky´ch hodnot falesˇneˇ pozitivn´ıch
vy´sledk˚u a rychlosti neˇkolika jednotek sekund.
Vy´hody jsou ale kompenzova´ny nevy´hodou v prˇ´ıstupu uzˇivatele, jelikozˇ vy´razne´
procento jedinc˚u se domn´ıva´, zˇe je pro neˇ prˇ´ıstroj nebezpecˇny´. Tento strach je
zaprˇ´ıcˇineˇn nutnost´ı prˇibl´ızˇit oko ke sn´ımacˇi do vzda´lenosti mensˇ´ı nezˇ 3 cm, kde je oko
po kra´tky´ cˇasovy´ u´sek osveˇtleno. Oba faktory pln´ı jedince strachem a ti tak odmı´taj´ı
vyuzˇ´ıva´n´ı tohoto typu biometricky´ch syste´mu˚. Artefakty sn´ımku zp˚usobuj´ı i ocˇn´ı
vady uzˇivatele. Pro spra´vne´ zachycen´ı ce´v za s´ıtnic´ı se od uzˇivatele ocˇeka´va´ zaostrˇen´ı
na bod – lide´ se silnou sfe´rickou (kra´tkozrakost, dalekozrakost) i asfe´rickou vadou
(astigmatismus) nejsou schopni videˇt bodovy´ objekt jako bod, a nen´ı pro neˇ tedy tato
biometricka´ metoda vhodna´. Tote´zˇ plat´ı pro slepe´ jedince. Nedostatecˇnost syste´mu
spocˇ´ıva´ v na´roc´ıch na prostrˇed´ı, nebot’ prˇ´ıliˇsne´ osveˇtlen´ı znesnadnˇuje porˇ´ızen´ı sn´ımku.
Prˇ´ıstroj tedy mus´ı by´t umı´steˇn v kryty´ch zatemneˇny´ch prostora´ch, cozˇ opeˇt vede
k proble´mu˚m a odmı´tavosti.
Vsˇechny zmı´neˇna´ negativa i pozitiva metody lze shrnout v za´veˇru, zˇe vyuzˇit´ı roz-
pozna´va´n´ı podle ce´v za s´ıtnic´ı je vhodne´ pouze pro mı´sta se silnou potrˇebou spra´vne´
verifikace osob pro navy´sˇen´ı bezpecˇnosti, pro mı´sta s omezeny´m pohybem dalˇs´ıch lid´ı
cˇi pro mı´sta, ktera´ vyzˇaduj´ı prˇesnou identifikaci jedince. Mozˇne´ prˇ´ıklady jsou tedy
forenzn´ı a imigracˇn´ı pracoviˇsteˇ pro oveˇrˇova´n´ı totozˇnosti, spolecˇnosti s pozˇadavkem
na vysokou bezpecˇnost (banky, policejn´ı budovy, vy´zkum) a take´ pracoviˇsteˇ pod
zvy´sˇenou ochranou s omezeny´m prˇ´ıstupem osob.
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1.3 Z´ıska´va´n´ı sn´ımk˚u
Pro mozˇnost ohodnocen´ı u´cˇinnosti identifikace je potrˇeba vycha´zet z dostatecˇne´ sady
dat, aby mohly by´t vy´sledne´ hodnoty statisticky dobrˇe reprodukovatelne´. Data byla
nafocena digita´ln´ım fotoapara´tem Canon EOS 40D s fundus kamerou Canon Digital
Retinal Camera CF-1. Jako statisticky´ vzorek byli vybra´ni studenti studijn´ıho oboru
BTBIO, rocˇn´ık 3., dalˇs´ı sn´ımky pocha´zej´ı od zameˇstnanc˚u U´BMI.
Jak je jizˇ ted’ patrno, tento vy´beˇr je nereprezentativn´ı, protozˇe zahrnuje pouze
u´zkou paletu vybrany´ch jednotlivc˚u [7]. Vy´sledky meˇrˇen´ı budou tedy statisticky
vy´znamne´ pouze pro kategorii vysokosˇkolsky´ch student˚u ve veˇku 20 – 25 let s us-
pokojivy´m zdravotn´ım stavem – z meˇrˇen´ı byly vyloucˇeny osoby se silnou ocˇn´ı vadou,
jelikozˇ jejich sn´ımky nebyly dostatecˇneˇ kvalitn´ı pro na´sledne´ algoritmy analy´zy. Dalˇs´ı
kategori´ı jsou osoby s vysokosˇkolsky´m vzdeˇla´n´ım (v prˇ´ıpadeˇ sn´ımk˚u pocha´zej´ıc´ıch
od zameˇstnanc˚u u´stavu), veˇk je nespecifikova´n a na´lezˇ´ı intervalu od 25 do 70 let.
Opeˇt byli vyloucˇeni ti s vy´razneˇjˇs´ımi ocˇn´ımi vadami.
1.4 Fundus kamera
Za´kladem u´speˇsˇne´ho meˇrˇen´ı je spolupra´ce jedince s obsluhou kamery a spra´vne´
zatemneˇn´ı mı´stnosti. To je potrˇeba k rozsˇ´ıˇren´ı zornice, aby bylo mozˇne´ dostat se
prˇibl´ızˇen´ım fotoapara´tu azˇ k ce´va´m s´ıtnice [12]. Komplex fotoapara´tu a fundus
kamery funguje na principu dvojna´sobne´ho prˇibl´ızˇen´ı - prˇi prvn´ım prˇibl´ızˇen´ı se
zaostrˇ´ı na zornici, cozˇ je usnadneˇno dveˇma body po okraj´ıch, a v druhe´m kroku
prˇibl´ızˇen´ı na s´ıtnici je trˇeba obsluhou prˇ´ıstroje zaostrˇit na spra´vnou vzda´lenost –
pro usnadneˇn´ı stacˇ´ı zarovnat dveˇ poloviny linky [15].
Vysˇetrˇovany´ se prˇitom soustrˇed´ı dany´m okem na zeleny´ bod, ktery´ vid´ı prˇi
pohledu do apara´tu kamery ze sve´ strany. Nastaven´ı ostrosti a prˇibl´ızˇen´ı je umozˇneˇno
d´ıky infracˇervene´mu sveˇtlu s vlnovou de´lkou bl´ızkou oblasti viditelne´ho spektra.
Samotne´ sn´ıma´n´ı prob´ıha´ za prˇ´ıtomnosti blesku viditelne´ho spektra sveˇtla. Sn´ımky
z fundus kamery jsou kompatibiln´ı s DICOM forma´tem, vy´stupem je take´ i JPEG
cˇi TIFF forma´t.
V tabulka´ch A.2 a A.1 jsou shrnuty parametry retina´ln´ı fundus kamery a foto-
apara´tu Canon EOS 40D; prˇevzato od vy´robce [15, 16].
1.5 Segmentace ce´v
Metoda segmentace ce´v spocˇ´ıva´ v u´praveˇ barevne´ho sn´ımku pomoc´ı prˇizp˚usobene´
filtrace [12]. Jedna´ se o 2D korelaci loka´ln´ıho u´seku obrazu s maskou. U´sek obrazu je
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proveˇrˇova´n, zda obsahuje segment ce´vy, a maska je navrzˇena pomoc´ı jasovy´ch profil˚u
typicky´ch pro r˚uzne´ typy ce´v na s´ıtnici. Z tohoto d˚uvodu program pracuje s peˇti
r˚uzny´mi maskami, co se ty´cˇe sˇ´ıˇrky ce´vy. Da´le je pocˇet masek pouzˇity´ch v korelaci
zvy´sˇen na 60, a to d´ıky vyuzˇit´ı kazˇde´ masky ve dvana´cti r˚uzny´ch orientac´ıch pro
plne´ pokryt´ı mozˇnosti polohy segmentu ce´vy v u´seku barevne´ho obrazu. Vy´sledek
filtrace je na´sledneˇ prahova´n za vzniku bina´rn´ıho obrazu. Ten je ale nedokonale
segmentova´n, proto jsou doplneˇny u´seky kra´tke´ho prˇerusˇen´ı ce´vy vznikle´ho vlivem




Nutnost u´pravy sn´ımk˚u je patrna´ na neˇktery´ch segmentovany´ch obrazech, ktere´
se pro pouzˇit´ı v biometrii nehod´ı, jelikozˇ obsahuj´ı velke´ mnozˇstv´ı artefakt˚u. Proto
byla segmentace sady dat provedena opeˇtovneˇ, tentokra´te vsˇak s pouzˇit´ım jasovy´ch
profil˚u pouze pro nejtlustsˇ´ı ce´vy. Du˚vodem je zamezen´ı vlivu nervove´ struktury, ktera´
se projevuje prˇedevsˇ´ım jako mylna´ struktura tenky´ch ce´v. Algoritmus identifikace
bude da´le proveden na te´to idealizovane´ sadeˇ dat.
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2 PRˇI´ZNAKY EXTRAHOVANE´ Z OBRAZU
Tato kapitola se jizˇ zameˇrˇuje na samotne´ zpracova´n´ı dat pro identifikaci. Prˇedcha´ze-
j´ıc´ı etapa prˇedzpracova´n´ı prˇipravila vysegmentovana´ a prˇ´ıpadneˇ i vhodneˇ upravena´
data. V nich budou hleda´ny kl´ıcˇova´ mı´sta ve vzoru ce´v, jezˇ jsou pro kazˇde´ho jedince
specificka´ polohou a dalˇs´ımi parametry. Tato pra´ce se zameˇrˇuje na identifikaci dle
na´sleduj´ıc´ıho vy´cˇtu parametr˚u, ktere´ byly shleda´ny jako vhodne´. Sche´ma identifikace
popisuje obra´zek 2.1.
• globa´ln´ı prˇ´ıznaky
– celkovy´ pocˇet pixel˚u ce´vn´ı struktury
• loka´ln´ı prˇ´ıznaky
– mı´sta veˇtven´ı rˇecˇiˇsteˇ (tzv. bifurkace)
– u´hel veˇtven´ı
– pocˇet pixel˚u patrˇ´ıc´ıch do ce´vn´ıho rˇecˇiˇsteˇ v okol´ı bifurkace
Obr. 2.1: Blokove´ sche´ma procesu identifikace.
Na neˇktery´ch segmentovany´ch sn´ımc´ıch lze pozorovat vy´znamne´ mnozˇstv´ı arte-
fakt˚u (viz porovna´n´ı za´znamu˚ dvou osob na obr. 2.2). Je to da´no vlastnost´ı oka
kazˇde´ho jedince, kdy v neˇktery´ch prˇ´ıpadech je s´ıtnice v´ıce prostupna´ pro sveˇtlo
kamery, a jsou tak zachyceny i struktury ce´vnatky krom zˇa´dane´ho ce´vn´ıho rˇecˇiˇsteˇ,
ktere´ vyzˇivuje s´ıtnici. Z pozorova´n´ı sn´ımk˚u je prˇedpokla´da´no, zˇe si oko tuto vlast-
nost udrzˇuje sta´le a na segmentovane´m sn´ımku se vzˇdy projev´ı. Tohoto je vyuzˇito
v prˇ´ıpadeˇ globa´ln´ıch prˇ´ıznak˚u.
Cely´ algoritmus hleda´n´ı parametr˚u sn´ımku s´ıtnice je psa´n v programu MATLAB
7.10.0 (R2010a), je tedy potrˇeba zaby´vat se ota´zkou cˇasove´ a vy´pocˇetn´ı na´rocˇnosti.
Prohleda´va´n´ı databa´ze o velikosti sta osob s velikost´ı sn´ımk˚u 1000x1500 pixel˚u
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Obr. 2.2: Bina´rn´ı obraz vznikly´ segmentac´ı - r˚uzna´ kvalita segmentace.
nen´ı za´lezˇitost´ı pa´r sekund, proto je zapotrˇeb´ı uzp˚usobit vy´beˇr prˇ´ıznak˚u tak, aby
se prˇi identifikaci dala veˇtsˇina sn´ımk˚u jizˇ zpocˇa´tku vyrˇadit a detailn´ı prˇiˇrazen´ı
prova´deˇt pouze mezi omezeny´m pocˇtem sn´ımk˚u. K tomuto kroku byl vytvorˇen
globa´ln´ı prˇ´ıznak; loka´ln´ı prˇ´ıznaky se vztahuj´ı ke kazˇde´ detekovane´ bifurkaci. Zvla´sˇt-
n´ımi prˇ´ıznaky, ktere´ by se mohly uplatnˇovat pouze u sn´ımk˚u s omezenou hodnotou
globa´ln´ı promeˇnne´, by byly pola´rn´ı sourˇadnice bifurkacˇn´ıch bod˚u vzhledem ke strˇedu
opticke´ho disku.
Algoritmus se snazˇ´ı vyhnout proble´mu˚m zp˚usobeny´ch prˇi vzniku sn´ımku – a to
promeˇnlivy´m osveˇtlen´ım a natocˇen´ım oka jedince. C´ılem programu je vytvorˇit vektor
parametr˚u neza´visly´ na prostorovy´ch sourˇadnic´ıch.
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2.1 Globa´ln´ı prˇ´ıznaky
Obr. 2.3: Detekovany´ opticky´ disk, uka´zka viditelnosti disku v barevne´m sn´ımku
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Pocˇet jednicˇkovy´ch pixel˚u sn´ımku: Tento parametr je vytvorˇen pro rozpoz-
na´n´ı segmentovany´ch sn´ımk˚u, do jejichzˇ struktury zasa´hla i nervova´ vla´kna. Dle
pozorova´n´ı byla urcˇena fuzzy mnozˇina
”
norma´ln´ıho“ pocˇtu jednicˇkovy´ch pixel˚u.
Podle stupneˇ prˇ´ıslusˇnosti jednotlivy´ch sn´ımk˚u k te´to mnozˇineˇ bude vyrˇazena veˇtsˇ´ı
cˇa´st databa´ze jako nevyhovuj´ıc´ı pro sn´ımek osoby, ktera´ se identifikuje. Rozhoduj´ıc´ı
bude volba te´to fuzzy mnozˇiny.
Na´vrh rozsˇ´ıˇren´ı metody: Postup naznacˇeny´ v tomto odstavci je pouze teore-
ticky´, do vy´sledne´ho algoritmu identifikace nen´ı zahrnut. Je zalozˇen na mysˇlence, zˇe
zvolene´ parametry extrahovane´ ze sn´ımku neobsahuj´ı informaci o poloze bifurkac´ı.
Je tedy vhodne´ zave´st sourˇadnice pola´rn´ı pro urcˇen´ı polohy bifurkac´ı neza´visle
na natocˇen´ı sn´ımku. Ze vsˇech sn´ımk˚u zarˇazeny´ch jako
”
norma´ln´ı“ budou z´ıska´ny
pola´rn´ı sourˇadnice sourˇadnicove´ho syste´mu se strˇedem v opticke´m disku. Tento
prˇidany´ prˇ´ıznak se uplatnˇuje ke zvy´sˇen´ı spolehlivosti spra´vne´ho prˇiˇrazen´ı sn´ımku
k osobeˇ v databa´zi. V klasicky´ch sn´ımc´ıch je opticky´ disk patrny´, je totizˇ do seg-
mentace zahrnut d´ıky sve´mu jasoveˇ ostre´mu obrysu (obra´zek 2.3). Experimenta´lneˇ
bylo urcˇeno, zˇe pr˚umeˇrny´ opticky´ disk je prˇiblizˇneˇ tvaru kruhu o polomeˇru 40 px.
Na za´kladeˇ tohoto poznatku byla vytvorˇena maska o rozmeˇru 81x81 pixel˚u, ktera´ je
vyplneˇna kruhem b´ıly´ch pixel˚u. 2D konvoluc´ı segmentovane´ho obrazu s maskou je
urcˇena oblast na obraze s nejvysˇsˇ´ım pocˇtem pixel˚u o hodnoteˇ 1, ktera´ je prohla´sˇena
za opticky´ disk. Pro klasicke´ sn´ımky odpov´ıda´ nejvysˇsˇ´ı hustota pixel˚u o hodnoteˇ 1
pra´veˇ poloze opticke´ho disku, prˇ´ıpady s prostupuj´ıc´ı strukturou nerv˚u nejsou uva-
zˇova´ny, jelikozˇ oblast nejvysˇsˇ´ı hustoty v obraze ne vzˇdy odpov´ıda´ opticke´mu disku.
Opticky´ disk a sourˇadnice k neˇmu vztazˇene´ nejsou zahrnuty do bakala´rˇske´ pra´ce,
jsou uvazˇova´ny pouze teoreticky ke zvy´sˇen´ı rozhodovac´ı schopnosti algoritmu.
2.2 Loka´ln´ı prˇ´ıznaky identifikace
Jak jizˇ bylo zmı´neˇno, vy´sledkem navrzˇene´ho algoritmu je urcˇen´ı jednoho globa´ln´ıho
parametru pro analyzovany´ sn´ımek a da´le vy´pocˇet vektoru loka´ln´ıch prˇ´ıznak˚u. Ty
jsou va´za´ny na kazˇdou detekovanou bifurkaci ce´vn´ıho rˇecˇiˇsteˇ a jsou zjiˇsteˇny ze skeletu
sn´ımku. Jedna´ se o na´sleduj´ıc´ı parametry:
• u´hel rozveˇtven´ı nalezeny´ch bifurkac´ı
• pocˇet pixel˚u ce´vn´ıho rˇecˇiˇsteˇ v okol´ı bifukrace
Tyto parametry byly zvoleny experimenta´lneˇ. Parametry jsou neza´visle´ na prˇesne´
poloze oka prˇi sn´ıma´n´ı, a prˇi porovna´va´n´ı tedy nen´ı trˇeba bra´t v u´vahu rotacˇn´ı
a translacˇn´ı pohyb. Po vzniku souboru hodnot teˇchto parametr˚u bude u kazˇde´ho
sn´ımku databa´ze proble´m srovna´va´n´ı cely´ch sn´ımk˚u prˇeveden na proble´m hleda´n´ı
spolecˇne´ho vy´skytu urcˇeny´ch parametr˚u.
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2.3 Bifurkacˇn´ı mı´sta
Parametrem, od ktere´ho se odv´ıj´ı vy´sˇe zmı´neˇne´ dva, je poloha mı´st, kde se ce´vn´ı
rˇecˇiˇsteˇ rozdvojuje. Pro pochopen´ı algoritmu detekce teˇchto mı´st je trˇeba rozumeˇt
teorii matematicke´ morfologie, ktera´ je vyuzˇita prˇi u´praveˇ obrazu.
2.3.1 Matematicka´ morfologie
Matematicka´ morfologie je na´stroj k analy´ze bina´rn´ıho obrazu a vycha´z´ı z teorie
mnozˇin [10, 1]. Slouzˇ´ı k jednodusˇsˇ´ı interpretaci extrahovany´ch prˇ´ıznak˚u obrazu.
Obraz je povazˇova´n za mnozˇinu sourˇadnic, ktere´ reprezentuj´ı jednotlive´ pixely ob-
razu. Sourˇadnicova´ soustava je ortonorma´ln´ı s pocˇa´tkem [0;0] v leve´m horn´ım rohu,
kde prvn´ı sourˇadnice prˇedstavuje rˇa´dek a druha´ sloupec. Morfologicke´ operace jsou
v [9] zalozˇeny na pr˚uchodu morfologicke´ masky obrazem. Maska ma´ rozmeˇr 3x3 a dle
typu operace meˇn´ı obraz reverzibilneˇ i bez mozˇnosti na´vratu k p˚uvodn´ımu obrazu.
V Matlabu jsou morfologicke´ operace umozˇneˇny funkc´ı bwmorph se dveˇma parame-
try: promeˇnna´ bina´rn´ıho obrazu a pouzˇity´ typ operace. Volitelny´m parametrem je
konstanta, kolikra´t bude operace aplikova´na (viz [9]).
Definice operac´ı dle [9]:
• Operace PRˇEMOSTEˇNI´: Za situace, kdy pixel o hodnoteˇ 0 je obklopen mini-
ma´lneˇ dveˇma nenulovy´mi pixely, se i tento nulovy´ prˇep´ıˇse na 1 – pixely jsou
propojeny.
• Operace VYCˇISˇTEˇNI´: Tato operace se ty´ka´ prˇ´ıpadu, kdy je jeden jednicˇkovy´
pixel ohranicˇen nulovy´mi okoln´ımi pixely. Pote´ je izolovany´ pixel nahrazen
nulovou hodnotou.
• Operace UZAVRˇENI´: Prˇedstavuje morfologicke´ uzavrˇen´ı, cozˇ je proces slozˇeny´
ze dvou krok˚u – na sebe navazuj´ıc´ı dilatace a eroze (viz na´sleduj´ıc´ı body).
• Operace OTEVRˇENI´: Opak uzavrˇen´ı, prvn´ım krokem je eroze, druhy´m dila-
tace.
• Operace DILATACE: Operace pouzˇ´ıva´ jednicˇkovou matici o velikosti 3x3, cˇ´ımzˇ
dilatuje objekt v obraze.
• Operace EROZE: Operace pouzˇ´ıva´ jednicˇkovou matici o velikosti 3x3, cˇ´ımzˇ
narusˇuje strukturu objektu.
• Operace SKELETONIZACE: S pocˇtem opakova´n´ı jdouc´ım do nekonecˇna se
objekt upravuje tak, zˇe okrajove´ pixely se meˇn´ı na nulovou hodnotu, azˇ z˚usta´va´
pouze kostra objektu. Funkce skeletonizace nedovol´ı, aby byly linie objektu
prˇerusˇeny.
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• Operace ZU´ZˇENI´: Operace se stara´ o zuzˇova´n´ı objektu na tlousˇt’ku, ktera´ je
da´na pocˇtem opakova´n´ı. Prˇi n→∞ z˚usta´vaj´ı z objektu pouze linie.
Definice operac´ı dle [10]:
• Operace DILATACE:
U´cˇelem te´to operace je zveˇtsˇen´ı objektu a na´sledkem toho se nespojene´ cˇa´sti
mohou sloucˇit a objekt se tak sta´va´ celistvy´m – jsou odstraneˇny neˇktere´ chyby
segmentace (viz cˇa´st 1.5). Dilatace skupin A a B, kde skupina je soubor ele-




Pro prˇ´ıpad vyuzˇ´ıvany´ bakala´rˇskou prac´ı je vsˇak skupina A povazˇova´na za obraz
a skupina B za strukturn´ı element, o ktery´ se ma´ vy´sledny´ obraz zveˇtsˇit.
Vy´sledkem je vy´cˇet sourˇadnic bod˚u v obraze, jejichzˇ hodnota je 1 (d˚ukaz
vzorc˚u lze naj´ıt v [5]).
• Operace EROZE:
Vy´sledkem operace eroze je zmensˇen´ı objektu a mı´ra zmensˇen´ı za´vis´ı na struk-
turn´ım elementu objektu. Obraz je pak ochuzen o izolovane´ body cˇi male´ ob-
jekty vyskytuj´ıc´ı se v obraze jako parazitn´ı po segmentaci. Definice eroze je





a opeˇt A je obraz a B strukturn´ı element prˇedstavuj´ıc´ı mı´ru zmensˇen´ı obrazu.
T´ımto elementem mu˚zˇe by´t naprˇ´ıklad dvojice sourˇadny´ch bod˚u B = {(0;−1),
(0, 1)}. Obraz po erozi bude tedy z prave´ a leve´ strany zmensˇen o jeden pixel
v kazˇde´m rˇa´dku.
• Operace OTEVRˇENI´:
Jako v definici operace otevrˇen´ı s vyuzˇit´ım [9], je operace slozˇena´ ze dvou
krok˚u, a to po sobeˇ jdouc´ı eroze a dilatace. Rovnici lze zapsat ve tvaru
A ◦B = (AΘB)⊕B, (2.3)
kde opeˇt A je obraz a B dany´ strukturn´ı element. Operace slouzˇ´ı k vyhla-
zen´ı okraj˚u objektu, prˇesneˇji rˇecˇeno zes´ılen´ı zu´zˇeny´ch oblast´ı a eliminova´n´ı
drobny´ch vy´stupk˚u. Podobneˇ takte´zˇ v operaci uzavrˇen´ı.
• Operace UZAVRˇENI´:
Operace, tak jako otevrˇen´ı, vyhlazuje obraz, v tomto prˇ´ıpadeˇ se ale stara´
o prˇemeˇnu deˇr v objektu na jednicˇkove´ pixely, a tak i vyplneˇn´ı u´zky´ch mezer.
Po sobeˇ jdouc´ı operace dilatace a eroze da´vaj´ı vzniku definicˇn´ı rovnici
A •B = (A⊕B)ΘB, (2.4)
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kde A je obraz a B dany´ strukturn´ı element.
• Operace SKELETONIZACE:
Kostru objektu lze definovat jako osu objektu o tlousˇt’ce jednoho pixelu, prˇicˇemzˇ
kostra zachova´va´ hlavn´ı tvar objektu. Pro vyja´drˇen´ı rovnice skeletonizace je
trˇeba prˇedneˇ definovat erozi obrazu strukturn´ım elementem s pocˇtem opakova´n´ı
k jako
AΘkB = (AΘ(k − 1)E)ΘE, pro k = 2, 3, . . . , K. (2.5)
Velikost K je upravena prˇedpisem
K = max
k=0
{AΘkE 6= ∅}. (2.6)




{(AΘkE)− ((AΘkE) ◦ E)}, (2.7)
kde K je urcˇeno rovnic´ı 2.6 a k rovnic´ı 2.5.
2.3.2 Detekce bifurkac´ı
Mı´sta bifurkac´ı jsou mı´sta veˇtven´ı ce´v na obra´zku s´ıtnice, ktere´ je potrˇebne´ detekovat
pro analy´zu obrazu. Mezi bifurkace nepocˇ´ıta´ pouzˇity´ algoritmus mı´sta krˇ´ızˇen´ı dvou
ce´v. Pro spra´vnou detekci je vhodne´ sta´hnout velikost ce´v na u´rovenˇ jednoho pixelu,
v opacˇne´m prˇ´ıpadeˇ program nefunguje, jak by meˇl (viz da´le). Obraz s sˇ´ıˇrkou ce´v 1 px
mu˚zˇe by´t vytvorˇen neˇkolika zp˚usoby, mezi jednodusˇsˇ´ı patrˇ´ı skeletonizace objektu.
Vysveˇtlen´ı matematicke´ morfologie v prˇedchoz´ı cˇa´sti slouzˇ´ı k pochopen´ı principu
vzniku kostry ce´vn´ıho rˇecˇiˇsteˇ (obra´zek po segmentaci na 2.2, vy´sledek algoritmu
skeletonizace na 2.5). Zda´nlivy´ vzhled skeletu objektu jako nespojity´ je zp˚usoben
interpolac´ı s monitorem, v prˇibl´ızˇen´ı je vsˇak kostra spojita´.
Obr. 2.4: Prˇehled tvar˚u masek pro detekci bifurkac´ı.
Algoritmus detekce ce´vn´ıch krˇ´ızˇen´ı vycha´z´ı z [1] a je zalozˇen na pr˚uchodu maskou
obrazem a detekci shody. Maskou je cha´pa´no postupneˇ 16 r˚uzny´ch typ˚u matic o ve-
likosti 3x3, viz 2.4. Matice popisuj´ı vsˇechny mozˇnosti, jak mu˚zˇe vypadat tvar krˇ´ızˇen´ı
ce´v. Procha´z´ı se obraz, prˇi vy´skytu pixelu o hodnoteˇ 1 se hleda´ v jeho okol´ı shoda
s jednou z masek. Prˇi pozitivn´ı odpoveˇdi se ulozˇ´ı sourˇadnice vy´skytu a pokracˇuje se
da´le. Detekovana´ mı´sta krˇ´ızˇen´ı jsou vyznacˇena na obra´zku 2.6.
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Obr. 2.5: Vy´sledek skeletonizace a detekce bifurkac´ı.
Mezi dalˇs´ı parametry, ktere´ byly vybra´ny k rˇesˇen´ı procesu identifikace, patrˇ´ı u´hel
rozveˇtven´ı a pocˇet jednicˇkovy´ch pixel˚u v bl´ızkosti bifurkace. Jak jizˇ bylo zmı´neˇno
na zacˇa´tku te´to kapitoly (2.2), parametry jsou zvoleny d´ıky jejich neza´vislosti na
poloze bifurkace v obraze, vztahuj´ı se pouze na dany´ bod, tedy nen´ı zapotrˇeb´ı prˇesneˇ
stanovit vztazˇny´ bod na obraze, ke ktere´mu by byly parametry meˇrˇeny. Z toho plyne
velka´ vy´hoda, jelikozˇ prˇi hleda´n´ı vztazˇne´ho bodu by docha´zelo k chybeˇ algoritmu.
Stalo by se tak proto, zˇe nelze s dokonalou prˇesnost´ı urcˇit polohu tohoto bodu.
Pouzˇit´ı teˇchto novy´ch parametr˚u ma´ dalˇs´ı u´cˇel. Pro omezen´ı pocˇtu nalezeny´ch
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Obr. 2.6: Detekovana´ krˇ´ızˇen´ı ce´v (v prˇibl´ızˇen´ı).
bifurkac´ı na ty nejd˚ulezˇiteˇjˇs´ı lze vycha´zet ze znalosti tlousˇt’ky ce´vy (tj. pocˇtu true-
pixel˚u) v okol´ı krˇ´ızˇen´ı. Parametry tak mohou by´t definova´ny pouze u krˇ´ızˇen´ı tlusty´ch
ce´v, ktere´ s velkou pravdeˇpodobnost´ı jsou opravdu ce´vami a ne pouze artefakty




Jedn´ım z mozˇny´ch rˇesˇen´ı zjiˇst’ova´n´ı u´hlu, ktery´ sv´ıraj´ı ce´vy prˇi rozdvojova´n´ı, je
na´sledovny´. Ve skeletonizovane´m obraze bude algoritmus postupovat tak, zˇe na-
jde v kazˇde´m smeˇru od detekovane´ho krˇ´ızˇen´ı bod vzda´leny´ od
”
strˇedu“ naprˇ´ıklad
5 pixel˚u – zna´zorneˇno na obra´zku 2.7. Pote´ se ze vza´jemne´ polohy teˇchto bod˚u a bodu
krˇ´ızˇen´ı urcˇ´ı prˇ´ıslusˇny´ u´hel, ktery´ sv´ıraj´ı. Prˇ´ıznak u´hlu veˇtven´ı je vyja´drˇen vektorem
trˇech u´hl˚u tvorˇ´ıc´ıch v soucˇtu 360◦. Proble´mem algoritmu mu˚zˇe by´t to, zˇe rˇesˇen´ı
neuvazˇuje, ktera´ ce´va se veˇtv´ı a ktere´ ce´vy veˇtven´ım vznikaj´ı, pouze nale´za´ u´hly
sevrˇene´ mezi ce´vami. Toto rˇesˇen´ı je pouzˇito v bakala´rˇske´ pra´ci k identifikaci osob.
Teoretickou mozˇnou pomoc´ı k lepsˇ´ımu rˇesˇen´ı by mohlo by´t vyuzˇit´ı cˇa´sti algoritmu
segmentace, ktera´ pouzˇ´ıva´ smeˇrovy´ vektor ce´vy k rˇesˇen´ı zpeˇtne´ho propojova´n´ı u´sek˚u,
jezˇ byly sˇpatneˇ vyhodnoceny jako nespojite´. Tento parametr by pomohl urcˇit smeˇr
ce´vy a t´ım i u´hly rozdvojen´ı. Zahrnovalo by to vsˇak pra´ci s p˚uvodn´ım barevny´m
obra´zkem, cozˇ by zvy´sˇilo cˇasove´ a vy´pocˇetn´ı na´roky na proces identifikace.
2.5 Pocˇet pixel˚u ce´vn´ıho rˇecˇiˇsteˇ v okol´ı bifurkace
Obr. 2.7: Detail vyznacˇen´ı u´hl˚u k detekovany´m bifurkac´ım.
Proble´m zjiˇst’ova´n´ı tlousˇt’ky ce´vy v okol´ı detekovane´ho krˇ´ızˇen´ı je mozˇno rˇesˇit
v´ıce zp˚usoby. Za´kladem je vsˇak ujasnit si, v ktere´m mı´steˇ se bude tlousˇt’ka zjiˇst’ovat.
Ota´zku je mozˇno obej´ıt rˇesˇen´ım, ktere´ by mı´sto prˇesne´ tlousˇt’ky ce´vy pocˇ´ıtalo pouze
pocˇet jednicˇkovy´ch pixel˚u v definovane´m okol´ı krˇ´ızˇen´ı (vymezene´m naprˇ. kruzˇnic´ı
o dane´m polomeˇru nebo cˇtvercovou plochou o straneˇ urcˇene´ velikosti). Korektn´ım
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zp˚usobem zjiˇst’ova´n´ı tlousˇt’ky ce´vy by se dalo povazˇovat vyuzˇit´ı jasovy´ch profil˚u
z´ıskany´ch z p˚uvodn´ıho barevne´ho obrazu v pouzˇite´m programu segmentace. Jasove´
profily jsou totizˇ specifikovane´ pro ce´vy neˇkolika mozˇny´ch tlousˇteˇk a pouzˇit´ı urcˇite´ho
profilu pro segmentaci by prˇesneˇ uda´valo interval, ve ktere´m se tlousˇt’ka ce´vy pohy-
buje. Opeˇt jako v prˇ´ıpadeˇ zjiˇst’ova´n´ı u´hlu rozveˇtven´ı by to znamenalo vysˇsˇ´ı na´rok
na cˇas a pameˇt’ v procesu.
Prˇ´ıznak tedy popisuje velikost ce´vy procha´zej´ıc´ı veˇtven´ım, je pocˇ´ıta´n ze segmen-
tovane´ho obrazu se zachovany´mi sˇ´ıˇrkami ce´v. Pouzˇit´ım prˇ´ıznaku a nastaven´ım doln´ı
hranice jeho velikosti je omezen vy´skyt falesˇneˇ detekovany´ch bifurkac´ı vznikly´ch chy-
bami segmentace. Doln´ı hranice take´ z na´sledne´ho procesu identifikace vylucˇuje bi-
furkace maly´ch ce´v cˇi veˇtven´ı vznikle´ chybou skeletonizace. Jako okol´ı pro vy´pocˇet je
zvolena matice 21x21 px, hranice pro vymaza´n´ı dane´ bifurkace je pocˇet jednicˇkovy´ch
pixel˚u v jej´ım okol´ı mensˇ´ı nezˇ 100 pixel˚u (odpov´ıda´ prˇiblizˇneˇ 22,5 % z celkove´
prohleda´vane´ plochy). Tato cˇ´ısla jsou zvolena experimenta´lneˇ. Cˇ´ım vysˇsˇ´ı hranice
by byla zvolena, t´ım se zmensˇ´ı celkovy´ pocˇet bifurkac´ı ve sn´ımku, a tedy do procesu
identifikace by byly zahrnuty pouze bifurkace lezˇ´ıc´ı na velky´ch ce´va´ch.
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3 RˇESˇENI´ NA U´ROVNI DATABA´ZE SNI´MKU˚
Postup k dosazˇen´ı vy´stupn´ıch prˇ´ıznak˚u sn´ımku lze shrnout do neˇkolika bod˚u:
1. barevny´ fundus sn´ımek (viz kapitola 1.3)
2. segmentovany´ bina´rn´ı obraz (kapitola 1.3)
3. skeletonizace segmentovane´ho sn´ımku (podrobnosti v 2.2)
4. globa´ln´ı a loka´ln´ı prˇ´ıznaky (2, 2.2)
5. pr˚uchod algoritmu vsˇemi obrazy v databa´zi: Je potrˇeba automatizovaneˇ proj´ıt
slozˇkou obsahuj´ıc´ı soubory, ktere´ chce uzˇivatel zpracovat, a v kazˇde´m souboru
urcˇit hledane´ parametry. V Matlabu k tomu slouzˇ´ı funkce dir, jenzˇ posky-
tuje vy´pis slozˇky; vy´stupem je promeˇnna´ typu struktura obsahuj´ıc´ı informace
o vsˇech souborech ve slozˇce (cesta k n´ı je zada´na jako parametr funkce dir).
V cyklu, kde se prˇi kazˇde´m kroku pomoc´ı indexace ve strukturˇe meˇn´ı soubor,
s n´ımzˇ se pracuje, jsou urcˇovana´ny zvolene´ parametry.
6. ulozˇen´ı z´ıskany´ch parametr˚u do souboru: Vy´stupem algoritmu prohleda´vaj´ıc´ıho
jednotlive´ sn´ımky mus´ı by´t soubor, ktery´ je snadno pochopitelny´ jizˇ na prvn´ı
pohled. Take´ mus´ı by´t jednoduche´ nacˇ´ıtat z neˇj parametry potrˇebne´ pro nava-
zuj´ıc´ı algoritmus. Proto byl zvolen soubor s prˇ´ıponou .mat. Mat–file je typ
souboru definovany´ Matlabem a je pouzˇitelny´ pouze v neˇm, proto ho lze
povazˇovat za nejvy´hodneˇjˇs´ı pro dalˇs´ı pra´ci s databa´z´ı i z d˚uvodu rychlosti
pra´ce s teˇmito soubory.
3.1 Extrakce parametr˚u ze sn´ımku
Z kazˇde´ho sn´ımku jsou vytvorˇeny vektory prˇ´ıznak˚u, ktere´ jsou ulozˇeny do jed-
notlivy´ch soubor˚u. Soubor je pojmenova´n stejneˇ jako jeho vy´choz´ı vzor, proto nen´ı
proble´m prˇiˇradit parametry zpeˇt k obra´zku. Soubor obsahuje 5 prˇ´ıznak˚u – celkovy´
pocˇet pixel˚u ce´vn´ıho rˇecˇiˇsteˇ, pocˇet bifurkac´ı a jejich sourˇadnice, pocˇet pixel˚u ce´vn´ıho
syste´mu v okol´ı kazˇde´ho veˇtven´ı a vektor u´hl˚u veˇtven´ı pro kazˇdou bifurkaci. V na-
vazuj´ıc´ım algoritmu identifikace je vybrany´ sn´ımek porovna´va´n s celou databa´z´ı,
a to zprostrˇedkovaneˇ – porovna´va´ny jsou totizˇ ne jednotlive´ sn´ımky, ale jejich ex-
trahovane´ parametry. Deˇje se tak nacˇten´ım soubor˚u obsahuj´ıc´ı vektory prˇ´ıznak˚u.
Porovna´va´n´ım vsˇech sn´ımk˚u v databa´zi je urcˇena podobnost ke sn´ımku, ktery´ chce
uzˇivatel identifikovat.
Nacˇtena´ slozˇka prˇ´ıznak˚u vsˇech sn´ımk˚u je, jako v prˇ´ıpadeˇ nacˇ´ıta´n´ı obra´zk˚u, ve
forma´tu struktury, parametry jsou ulozˇeny zavola´n´ım vybrane´ho souboru. Algorit-
mus pohybuj´ıc´ı se databa´z´ı a vyhodnocuj´ıc´ı vza´jemne´ podobnosti identifikovane´ho
sn´ımku a sn´ımku vybrane´ho z databa´ze je popsa´n v kapitole n´ızˇe.
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3.2 Jednotlive´ kroky pr˚uchodu algoritmu databa´z´ı
• fuzzy mnozˇina globa´ln´ı promeˇnne´ - urcˇen´ı globa´ln´ı podobnosti
• hleda´n´ı podobnost´ı mezi prvky loka´ln´ıch prˇ´ıznak˚u – tzv. loka´ln´ı podobnost
• vyhodnocen´ı nejprˇ´ızniveˇjˇs´ıch vy´sledk˚u identifikace – celkova´ podobnost
3.2.1 Globa´ln´ı podobnost
Jednoduchy´m zjiˇsteˇn´ım ze vsˇech globa´ln´ıch parametr˚u bylo urcˇeno, zˇe skutecˇny´
rozsah jednicˇkovy´ch pixel˚u ve sn´ımku se pohybuje v intervalu od 40 000 do 150 000 px.
Maxima´ln´ı odchylka v tomto prˇ´ıznaku mezi dveˇma sn´ımky je tedy rovna 110 000 px.
Jak bylo zmı´neˇno v kapitole 2, zachycen´ı neˇkolika vrstev struktury oka do sn´ımku
je u kazˇde´ osoby prˇiblizˇneˇ stejne´, proto hodnota uda´vaj´ıc´ı pocˇet pixel˚u ce´vn´ıho
rˇecˇiˇsteˇ hraje roli prˇi identifikaci. Ze zjiˇsteˇny´ch hodnot bylo vypozorova´no, zˇe rozd´ıl
v globa´ln´ım parametru mezi sn´ımky te´hozˇ cˇloveˇka je roven cirka 2 tis´ıc pixel˚u.
Z tohoto poznatku je navrzˇena fuzzy mnozˇina prˇ´ıslusˇnosti pocˇtu pixel˚u ke sn´ımku.
Slovneˇ rˇecˇeno, kazˇda´ odchylka o 2 tis´ıce pixel˚u od hodnoty parametru identifiko-
vane´ho sn´ımku snizˇuje globa´ln´ı podobnost o 2.5 %. Tvrzen´ı lze vykreslit do grafu,
zna´zorneˇno na obra´zku 3.1 (hodnota globa´ln´ıho parametru identifikovane´ho sn´ımku
je zvolena na 100 000 px), cˇi zapsat matematicky prˇi oznacˇen´ı hodnoty globa´ln´ıho
parametru identifikovane´ho sn´ımku jako x takto:
Obr. 3.1: Funkce prˇ´ıslusˇnosti globa´ln´ı podobnosti.
Na univerzu U = {max(pixely), . . . , x+ 2000, x, x− 2000, . . . ,min(pixely)} je
definova´na fuzzy mnozˇina S v U s funkc´ı prˇ´ıslusˇnosti omezenou na interval
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< x+ 40000; x− 40000 >. Fuzzy mnozˇina globa´ln´ı podobnosti odpov´ıda´ sjednocen´ı
S(x) vy´raz˚u A(x) a B(x), kde
A(x) = {. . . , (0.5, x+ 40000), . . . , (0.95, x+ 4000), (0.975, x+ 2000), (1, x)} (3.1)
B(x) = {(0.975, x− 2000), (0.95, x− 4000), . . . , (0.5, x− 40000), . . .} (3.2)
Teorie fuzzy mnozˇin je popsa´na v [8]. Omezen´ı na interval ma´ sve´ d˚uvody.
V prˇ´ıpadeˇ, zˇe odchylka prˇekrocˇ´ı 40 tis´ıc smeˇrem do plusu i mı´nusu, podobnost je
automaticky vyhodnocena jako nulova´. Tyto sn´ımky jsou t´ımto vyloucˇeny z algo-
ritmu zjiˇst’ova´n´ı loka´ln´ı podobnosti, jelikozˇ jejich globa´ln´ı odliˇsnost je natolik velka´,
zˇe nen´ı potrˇeba je zvazˇovat jako sn´ımky pocha´zej´ıc´ı od identifikovane´ osoby.
Pokles stupneˇ prˇ´ıslusˇnosti x k S o 2.5 % prˇi zmeˇneˇ o 2 tis´ıce pixel˚u byl urcˇen expe-
rimenta´lneˇ, je tedy mozˇne´ ho upravovat, korigovat jeho vliv na celkovou podobnost
a doc´ılit tak jiny´ch vy´sledk˚u.
3.2.2 Loka´ln´ı podobnost
Vysˇetrˇen´ı loka´ln´ı podobnosti je zalozˇeno na porovna´va´n´ı informac´ı o vsˇech bifurka-
c´ıch mezi sebou. O kazˇde´m veˇtven´ı jsou zna´my tyto u´daje: sourˇadnice ve sn´ımku,
3 u´hly veˇtven´ı, pocˇet
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ce´vn´ıch“ pixel˚u v okol´ı veˇtven´ı. U´daj o sourˇadnic´ıch nen´ı
v te´to metodeˇ identifikace vyuzˇit z d˚uvodu neza´vislosti identifikace na natocˇen´ı
sn´ımku (viz kapitola 2.2). Zby´vaj´ıc´ı 4 hodnoty tvorˇ´ı vektor. Zavedeme-li znacˇen´ı, zˇe
identifikovany´ sn´ımek ma´ N bifurkac´ı a sn´ımek, se ktery´m je porovna´va´n obsahuje




















iφ3 prˇedstavuj´ı u´hly i-te´ bifurkace,
iP pocˇet pixel˚u v okol´ı i-te´ bifurkace,




pocˇet pixel˚u v okol´ı j-te´ bifurkace na´lezˇej´ıc´ı k sn´ımku z databa´ze (j = 1, 2, . . . ,M).
Vy´sledny´ vektor obsahuje odchylky mezi jednotlivy´mi u´daji, pro dalˇs´ı zpracova´n´ı
a korektn´ı vyhodnocen´ı je nutne´ vektor jesˇteˇ normalizovat do rozsahu < −1, 1 >. To
se provede podeˇlen´ım kazˇde´ hodnoty hodnotou maxima´ln´ı, ktere´ lze dosa´hnout, tj.
v prˇ´ıpadeˇ u´hl˚u je to 360◦, v prˇ´ıpadeˇ pocˇtu pixel˚u v okol´ı bifurkace je to plocha, z n´ızˇ







Maxima´ln´ı shoda mezi prˇ´ıslusˇny´mi prvky vektoru je rovna nule ( a−a
360◦ = 0), nulova´
shoda odpov´ıda´ jedne´ cˇi mı´nus jedne´ (360
◦−0◦
360◦ = 1 nebo
0◦−360◦
360◦ = −1). Odmocni-
nou soucˇtu normalizovany´ch kvadrat˚u podeˇlenou 4 lze dostat celkovou odliˇsnost
dvou bifurkac´ı. Odecˇten´ım od jedne´ se prˇevede odliˇsnost na podobnost, tedy 1 bude
odpov´ıdat maxima´ln´ı shodeˇ a 0 maxima´ln´ı neshodeˇ mezi bifurkacemi. Kvadra´ty nor-













podobnost = 1− odlisnost (3.6)
Hodnota promeˇnne´ podobnost vyjadrˇuje, jak jsou si dveˇ bifurkace podobne´. Jestlizˇe
tento vy´pocˇet probeˇhne mezi vsˇemi bifurkacemi dvou obra´zk˚u, vznikne matice o roz-
meˇrech N · M , kde kazˇdy´ prvek bude na´lezˇet do intervalu < 0, 1 > a bude vy-
jadrˇovat podobnost mezi i-tou a j-tou bifurkac´ı, prˇicˇemzˇ i je bifurkac´ı identifiko-
vane´ho sn´ımku a j je bifurkace sn´ımku z databa´ze.
Za situace, kdy bude N mensˇ´ı nezˇ M , dojde k tomu, zˇe ne ke vsˇem bifurkac´ım
sn´ımku z databa´ze budou prˇiˇrazeny bifurkace identifikovane´ho sn´ımku. V prˇ´ıpadeˇ N
veˇtsˇ´ı nezˇ M vzˇdy dojde k prˇiˇrazen´ı neˇkolika bifurkac´ı k jedne´. V prˇ´ıpadeˇ rovnosti N
a M by meˇla by´t prˇiˇrazena ke kazˇde´ bifurkaci vzˇdy jina´, avsˇak v matici mu˚zˇe nastat
situace, naprˇ´ıklad zˇe bude vyhodnocena nejveˇtsˇ´ı podobnost mezi 17. a 20. bifurkac´ı
a za´rovenˇ mezi 25. a 20. Dveˇma bifurkac´ım sn´ımku byla prˇiˇrazena jedna bifurkace
ve druhe´m sn´ımku, v praxi to znamena´ nerea´lnou situaci. Proble´m je rˇesˇen tak, zˇe
je zjiˇsteˇna mı´ra podobnosti, je vybra´na veˇtsˇ´ı z hodnot a bifurkaci s nizˇsˇ´ı podobnost´ı
je prˇiˇrazena jina´ bifurkace, se kterou ma´ druhou nejvysˇsˇ´ı podobnost.
Z naposled z´ıskane´ matice je vytvorˇen vektor maxima´ln´ıch podobnost´ı pro kazˇdou
bifurkaci identifikovane´ho sn´ımku. Pr˚umeˇrna´ hodnota maxima´ln´ıch podobnost´ı prˇed-
stavuje loka´ln´ı podobnost sn´ımk˚u, tedy souhrnnou podobnost dvojic bifurkac´ı. Hod-
nota loka´ln´ı podobnosti spada´ opeˇt do intervalu mezi nulou a jednicˇkou, kde 1 zna-
mena´ u´plnou shodu.
3.2.3 Celkova´ podobnost
C´ılem identifikace je z´ıskat podobnosti mezi identifikovany´m sn´ımkem a sn´ımky
z databa´ze a na za´kladeˇ teˇchto cˇ´ısel urcˇit sn´ımek, ktery´ je identifikovane´mu sn´ımku
nejblizˇsˇ´ı a patrˇ´ı tedy stejne´ osobeˇ. Doposud z´ıskane´ u´daje o globa´ln´ı a loka´ln´ı
podobnosti jsou prˇepocˇ´ıta´ny do podobnosti celkove´. Kazˇda´ z podobnost´ı mu˚zˇe by´t
va´hova´na a pote´ pr˚umeˇr teˇchto dvou hodnot znacˇ´ı celkovou podobnost dvou sn´ımk˚u.
Rˇesˇen´ı pocˇ´ıta´ s va´hou rovnou jedne´ pro obeˇ podobnosti.
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4 VY´SLEDKY METODY PRˇI´ZNAKU˚, DALSˇI´
METODY IDENTIFIKACE
V kapitole 3 se popisuje, jak algoritmus procha´z´ı databa´zi. Vy´sledkem kazˇde´ho cyklu
je podobnost sn´ımku identifikovane´ho se sn´ımkem databa´ze. Vy´sledny´m vektorem
je pak soubor podobnost´ı sn´ımk˚u databa´ze se sn´ımkem, ktery´ chce uzˇivatel iden-
tifikovat. Jednotlive´ hodnoty na´lezˇ´ı intervalu od 0 do 1 a podobnost rovna jedne´
znacˇ´ı u´plnou shodu sn´ımk˚u. Toho by meˇlo j´ıt dosa´hnout pouze v jedine´m prˇ´ıpadeˇ –
porovna´va´n´ım obra´zku s n´ım samy´m. Ostatn´ı hodnoty budou lezˇet v oblasti < 0; 1).
Tabulka 4.1 ukazuje neˇkolik hodnot podobnost´ı p z podobnostn´ı matice pro dva
na´hodneˇ vybrane´ identifikovane´ sn´ımky. Identifikacˇn´ı cˇ´ıslo vyjadrˇuje porˇad´ı sn´ımku
v databa´zi, cˇ´ısla sloupc˚u odpov´ıdaj´ı sn´ımk˚um z databa´ze. Lze si povsˇimnout, zˇe hod-
nota podobnosti rovna jedne´ se vyskytuje v bunˇce o sourˇadnic´ıch (i, i), cozˇ odpov´ıda´
jizˇ zmı´neˇne´ shodeˇ obra´zku s n´ım samy´m. Ostatn´ı podobnosti se mezi sebou liˇs´ı azˇ na
vy´jimky jen o jednotky a desetiny procenta a podobnost s identifikovany´m sn´ımkem
je cˇasto veˇtsˇ´ı nezˇ 95%. Jizˇ z pohledu na tabulku lze proto tvrdit, zˇe metoda nen´ı
prˇ´ıliˇs specificka´ a vykazuje dobre´ vy´sledky i v nechteˇny´ch prˇ´ıpadech. Nelze tedy na
prvn´ı pohled urcˇit sn´ımek stejne´ osoby.
ID ID sn´ımk˚u databa´ze
5 1 2 3 4 5 6 7 8
podobnosti
p 0,8371 0,8372 0,8201 0,8039 1,0 0,9971 0,8547 0,9298
ID ID sn´ımk˚u databa´ze
116 111 112 113 114 115 116 117 118
podobnosti
p 0.8969 0.9966 0.9715 0.9552 0.9883 1.0 0.9970 0.9221
Tab. 4.1: Vy´rˇez z vektor˚u podobnost´ı metody prˇ´ıznak˚u.
4.1 Chybovost algoritmu
Ke zjiˇsteˇn´ı, zda vyhodnocen´ı podobnosti probeˇhlo, jak meˇlo, tedy zˇe nejpodobneˇjˇs´ım
sn´ımkem je sn´ımek te´zˇe osoby, byly zvoleny na´sleduj´ıc´ı kroky. Strucˇneˇ popsa´no,
jedna´ se o vyja´drˇen´ı prˇesnosti prˇiˇrazen´ı sn´ımku ke spra´vne´ osobeˇ na za´kladeˇ velikosti
mı´ry falesˇne´ pozitivity. Pojem falesˇna´ pozitivita je zde pouzˇit pro zohledneˇn´ı sn´ımk˚u,
ktere´ nepatrˇ´ı spra´vne´ osobeˇ, ale ktery´m byla vyhodnocena celkova´ podobnost vysˇsˇ´ı
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nezˇ sn´ımku identifikovane´mu. Podstatou je tedy urcˇen´ı prˇesnosti a na za´kladeˇ toho
je vyhodnocena u´speˇsˇnost algoritmu.
1. serˇazen´ı vektoru podobnost´ı
2. vy´beˇr prvn´ıch 4 znak˚u z na´zvu sn´ımku: Prozat´ım jsou sn´ımky ulozˇeny
s na´zvem ve tvaru nov 92 L 14 09 2010, tedy prvn´ı 3 p´ısmena prˇ´ıjmen´ı, rok
narozen´ı, sn´ımane´ oko (L pro leve´ a R pro prave´), da´le datum vzniku sn´ımku.
Zjiˇsteˇn´ı, ktery´ sn´ımek na´lezˇ´ı ktere´ osobeˇ z databa´ze, je rˇesˇeno tak, zˇe se nacˇtou
prvn´ı cˇtyrˇi znaky z na´zvu kazˇde´ho sn´ımku. V prˇ´ıpadeˇ shody prvn´ıch trˇech
p´ısmen prˇ´ıjmen´ı r˚uzny´ch osob byl na´zev upraven tak, aby nedosˇlo ke sˇpatne´mu
vyhodnocen´ı. Porovna´va´n´ı podle 4 prvn´ıch znak˚u lze vyuzˇ´ıt i v prˇ´ıpadeˇ sˇifro-
va´n´ı dat, cozˇ nab´ız´ı 104 mozˇny´ch ko´d˚u.
3. prˇiˇrazen´ı konstant dle shody znak˚u: Pro snadneˇjˇs´ı hodnocen´ı prˇesnosti je
dobre´ prˇideˇlit kazˇde´mu sn´ımku cˇ´ıslo tak, aby bylo patrno, zda sn´ımek patrˇ´ı te´zˇe
osobeˇ jako identifikovany´ cˇi nikoli. Sn´ımky stejne´ osoby maj´ı shodne´ minima´lneˇ
prvn´ı 4 znaky na´zvu, do vektoru je tedy prˇiˇrazeno cˇ´ıslo 1, sn´ımky r˚uzny´ch
osob se neshoduj´ı ani v na´zvu, proto je k nim prˇiˇrazeno cˇ´ıslo 2. Vektor je pro
snazsˇ´ı pochopen´ı prˇeveden do sloupcove´ho tvaru. Konstanty se prˇiˇrazuj´ı do
jizˇ serˇazene´ho vektoru podobnost´ı. Na prvn´ım mı´steˇ by se meˇl tedy spra´vneˇ
objevit sn´ımek, jenzˇ je identifikova´n, protozˇe je nejv´ıce shodny´ sa´m se sebou.
4. urcˇen´ı mı´ry falesˇne´ pozitivity: Lze si tedy prˇedstavit sloupcovy´ vektor,
na prvn´ı pozici se nacha´z´ı cˇ´ıslo 1 patrˇ´ıc´ı identifikovane´mu sn´ımku, da´le neˇkde
ve vektoru je tolik cˇ´ısel s hodnotou 1, kolik ma´ hledana´ osoba v databa´zi
dalˇs´ıch sn´ımk˚u. Nejjednodusˇsˇ´ım oveˇrˇen´ım prˇesnosti metody je vyuzˇit´ı syste´mu
rozhodova´n´ı o spra´vnosti prˇiˇrazen´ı vy´sledku do kategorie. Je mozˇno uvazˇovat,
zˇe prvky s hodnotou 1 jsou pravdive´ a odpov´ıdaj´ı hledane´ osobeˇ, prvky o hod-
noteˇ 2 naopak falesˇne´. Po zaveden´ı zkratek TP (pravdiveˇ pozitivn´ı vy´sledek),
TN (pravdiveˇ negativn´ı), FP (falesˇneˇ pozitivn´ı) a FN (falesˇneˇ negativn´ı) lze
vyja´drˇit rozlozˇen´ı sn´ımk˚u ve vektoru na´sledovneˇ dle obra´zku 4.1.
5. vyhodnocen´ı prˇesnosti: Vy´sledna´ hodnota prˇesnosti se nacha´z´ı v uzavrˇene´m
intervalu od 0 do 1, prˇicˇemzˇ 1 vyjadrˇuje nejvysˇsˇ´ı prˇesnost prˇiˇrazen´ı sn´ımku
ke spra´vne´ osobeˇ. Cˇ´ıslo uda´va´, jak dobrˇe dopadlo vyhodnocen´ı podobnost´ı
sn´ımk˚u. Nelze v neˇm vsˇak spatrˇit, jaka´ mus´ı by´t minima´ln´ı podobnost dvou
sn´ımk˚u, aby byl sn´ımek prˇiˇrazen ke spra´vne´ osobeˇ.
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Obr. 4.1: Sche´maticke´ zna´zorneˇn´ı vektoru podobnost´ı.
4.2 Prˇesnosti algoritmu pro vsˇechny sn´ımky
Je-li postupneˇ meˇneˇn vstupn´ı sn´ımek k identifikaci a algoritmus vyhodnocuje v kazˇ-
de´m cyklu podobnost sn´ımku ke sn´ımk˚um databa´ze, vznikne matice podobnost´ı
kazˇde´ho sn´ımku k cele´ databa´zi. Vyja´drˇen´ım maxima´ln´ı podobnosti a pote´ i prˇesnosti
identifikacˇn´ıho algoritmu vznikne celkovy´ vektor prˇesnost´ı. Kazˇda´ bunˇka obsahuje
informaci, s jakou prˇesnost´ı byl prˇiˇrazen identifikovany´ sn´ımek ke spra´vne´ osobeˇ,
prˇicˇemzˇ identifikovany´m sn´ımkem je postupneˇ kazˇdy´ sn´ımek databa´ze. Vy´sledky
jsou uka´za´ny v tabulce B.1. V prˇ´ıpadeˇ nulove´ prˇesnosti prˇiˇrazen´ı sn´ımku se jedna´
o situaci, kdy se identifikovana´ osoba v databa´zi nevyskytuje mimo identifikovany´
sn´ımek. Zobrazeny jsou prˇesnosti pro databa´zi levy´ch ocˇ´ı, bylo nasn´ıma´no 124 sn´ımk˚u
celkem od 63 osob.
4.3 Metoda translace
Metoda porovna´va´n´ı prˇ´ıznak˚u ve vy´sledc´ıch nedopadla prˇ´ıliˇs dobrˇe, pr˚umeˇrna´ prˇes-
nost se pohybuje kolem 80 %. Nelze vsˇak urcˇit hranici, od jake´ podobnosti sn´ımk˚u
lze prohla´sit, zˇe jsou od shodne´ osoby. Proto byla navrzˇena druha´ metoda, jej´ızˇ
vy´sledky se daj´ı porovnat s vy´sledky metody prˇ´ıznak˚u.
Jedna´ se o tzv. metodu translace, ktera´ bere v potaz pouze zjiˇsteˇne´ bifurkacˇn´ı
body. Je zalozˇena na principu zarovna´n´ı detekovany´ch sourˇadnic bifurkac´ı dvou
sn´ımk˚u a urcˇen´ı nejmensˇ´ı vzda´lenosti mezi nimi. Hodnota minima´ln´ı vzda´lenosti
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je da´le va´hova´na globa´ln´ı podobnost´ı sn´ımk˚u, tedy parametrem, ktery´ vyuzˇ´ıva´
i metoda prˇ´ıznak˚u (kap. 3). Opeˇt je vypocˇ´ıta´na hodnota celkove´ podobnosti dvou
sn´ımk˚u, z vektoru podobnost´ı je vypocˇ´ıta´na prˇesnost prˇiˇrazen´ı sn´ımku ke spra´vne´
osobeˇ. Metodu lze rozdeˇlit do neˇkolika krok˚u:
1. globa´ln´ı podobnost: Vy´pocˇet globa´ln´ı podobnosti je shodny´ jako v metodeˇ
prˇ´ıznak˚u, urcˇuje se tedy prˇ´ıslusˇnost sn´ımku z databa´ze k fuzzy mnozˇineˇ,
ktera´ ma´ sve´ ja´dro v identifikovane´m sn´ımku [8]. Globa´ln´ı podobnost na´lezˇ´ı
uzavrˇene´mu intervalu od 0 do 1.
2. vztazˇny´ bod pro translaci: Translace je vza´jemne´ posunut´ı dvou sou-
rˇadny´ch soustav se zachova´n´ım smeˇru os o vektor v [4]. Hleda´ se nejvhodneˇjˇs´ı
poloha dvou sn´ımk˚u tak, aby zjiˇsteˇna´ vzda´lenost byla co nejmensˇ´ı. Je zapotrˇeb´ı
v identifikovane´m sn´ımku naj´ıt bod, ktery´ bude sourˇadnic´ım porovna´vane´ho
sn´ımku vzorem. Mus´ı to by´t tedy bod, ktery´ nen´ı v obraze na´hodneˇ, nepatrˇ´ı
tud´ızˇ do struktury tenky´ch ce´v cˇi nerv˚u. Byla zvolena bifurkace s nejvysˇsˇ´ım
pocˇtem pixel˚u ve sve´m okol´ı. Prˇedpokla´da´ se, zˇe tato bifurkace odpov´ıda´
veˇtven´ı sˇiroke´ ce´vy, a lze ji proto detekovat v obou sn´ımc´ıch.
3. translace: Je tedy urcˇen vztazˇny´ bod v identifikovane´m sn´ımku. Sn´ımek z da-
taba´ze prob´ıha´ cyklem, kdy se postupneˇ procha´zej´ı vsˇechny bifurkace a urcˇuje
se vektor v, o ktery´ se ma´ sn´ımek posunout. Kazˇda´ bifurkace se tedy postupneˇ
dostane na stejnou sourˇadnici jako vztazˇny´ bod a cely´ sn´ımek z databa´ze je
t´ım pa´dem v kazˇde´m cyklu posouva´n.
4. vy´pocˇet euklidovsky´ch vzda´lenost´ı bifurkac´ı: Po kazˇde´m posunut´ı, za-
rovna´n´ı jak bifurkace se vztazˇny´m bodem, tak cele´ho sn´ımku, jsou pocˇ´ıta´ny
vzda´lenosti mezi kazˇdou bifurkac´ı identifikovane´ho sn´ımku a kazˇdou bifurkac´ı
sn´ımku z databa´ze (vznik matice m · n, kde m je pocˇet bifurkac´ı identifiko-
vane´ho sn´ımku a n pocˇet bifurkac´ı sn´ımku z databa´ze). Pro kazˇdou bifurkaci
identifikovane´ho sn´ımku je urcˇena bifurkace z druhe´ho sn´ımku, ktera´ je j´ı
nejbl´ızˇe. Vznikne sloupcovy´ vektor o de´lce m. Tyto minima´ln´ı vzda´lenosti
vsˇech bifurkac´ı jsou zpr˚umeˇrova´ny, na vy´stupu se objev´ı pr˚umeˇrna´ nejblizˇsˇ´ı
vzda´lenost dvou sn´ımk˚u v dane´ translaci.
5. minima´ln´ı vzda´lenost: Na´sledneˇ se vypocˇtou minima´ln´ı vzda´lenosti pro
vsˇechny mozˇne´ translace mezi dveˇma sn´ımky (n mozˇnost´ı - vzˇdy bifurkace
sn´ımku z databa´ze zarovna´vana´ s cely´m sn´ımkem o vektor posunut´ı). Stanov´ı
se nejmensˇ´ı z nich, ktera´ urcˇuje nejmensˇ´ı mozˇnou vzda´lenost dvou sn´ımk˚u.
Vzda´lenost rovna nule odpov´ıda´ naproste´ shodeˇ dvou sn´ımk˚u, horn´ı hranice
pro vzda´lenost nen´ı nijak normalizova´na, lze ji omezit na pocˇet pixel˚u rovny´
diagona´le sn´ımku.
6. celkova´ odliˇsnost: Do vy´pocˇtu celkove´ podobnosti vstupuj´ı dveˇ hodnoty
– globa´ln´ı podobnost a nejmensˇ´ı vzda´lenost sn´ımk˚u. Prvn´ı hodnota ma´ vsˇak
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svou nejlepsˇ´ı (tj. identifikovane´mu sn´ımku nejblizˇsˇ´ı) velikost rovnou 1, naopak
minima´ln´ı vzda´lenost je idea´lneˇ nulova´. Globa´ln´ı podobnost je proto prˇevedena
na odliˇsnost. Spra´vny´ prˇevod by znamenal odecˇet podobnosti od jednicˇky, ve
velke´m mnozˇstv´ı prˇ´ıpad˚u by vsˇak touto u´pravou vzniklo cˇ´ıslo 0. Jelikozˇ je
v u´myslu va´hovat vzda´lenost podobnost´ı / odliˇsnost´ı, veˇtsˇina vy´sledk˚u by byla
rovna nule. Proto bylo zvoleno, zˇe globa´ln´ı odliˇsnost bude pocˇ´ıta´na jako odecˇet
podobnosti od 1.1, tedy nejnizˇsˇ´ı mozˇna´ odliˇsnost bude rovna 0.1.
Vy´sledek tato zmeˇna neovlivn´ı, jelikozˇ je to linea´rn´ı u´prava a o stejnou kon-
stantu se zmeˇn´ı vsˇechny vy´sledky. Necha´va´ se vsˇak prostor pro prˇesneˇjˇs´ı stano-
ven´ı minima´ln´ıch odliˇsnost´ı sn´ımk˚u z cele´ databa´ze. Uka´zka neˇkolika hodnot
vektoru odliˇsnost´ı pro na´hodneˇ vybrane´ identifikovane´ sn´ımky je zobrazena
v tabulce 4.2. Pro oveˇrˇen´ı spra´vnosti algoritmu je opeˇt zvolena metoda zjiˇst’o-
va´n´ı prˇesnosti jako v metodeˇ prˇ´ıznak˚u (4), tabulka s vy´cˇtem prˇesnost´ı, kdy je
jako identifikovany´ sn´ımek bra´n postupneˇ kazˇdy´ sn´ımek databa´ze, je uka´za´na
v tabulce C.1.
ID ID sn´ımk˚u databa´ze
5 1 2 3 4 5 6 7 8
odliˇsnosti
p 19.6804 18.8285 100 100 0 0.7865 13.8013 6.5779
ID ID sn´ımk˚u databa´ze
116 111 112 113 114 115 116 117 118
odliˇsnosti
p 8.7541 2.6322 4.1247 5.2304 1.7980 0 2.4632 7.5880
Tab. 4.2: Vy´rˇez z vektor˚u odliˇsnost´ı metody translace.
4.4 Kombinace metod
Vy´sledky metody translace rˇ´ıkaj´ı, zˇe tato metoda je prˇesna´ na v´ıce nezˇ 90%, cozˇ je
cˇ´ıslo daleko vysˇsˇ´ı nezˇ u metody prˇ´ıznak˚u. Lze ho jizˇ povazˇovat za prˇijatelne´ jako
celkovy´ vy´sledek navrzˇene´ho algoritmu bakala´rˇske´ pra´ce, tato kapitola vsˇak jesˇteˇ
popisuje metodu, ktera´ v sobeˇ spojuje obeˇ metody prˇedchoz´ı. Lze prˇedpokla´dat, zˇe
spojen´ım obou metod se dosa´hne vysˇsˇ´ı prˇesnosti prˇiˇrazen´ı.
Vy´sledny´mi parametry te´to kombinovane´ metody jsou:
• globa´ln´ı parametr – pocˇet pixel˚u ce´vn´ıho rˇecˇiˇsteˇ
• loka´ln´ı prˇ´ıznaky – u´hly veˇtven´ı, pocˇet ce´vn´ıch pixel˚u v okol´ı kazˇde´ bifurkace
• prˇ´ıznak translace – strˇedn´ı vzda´lenost bifurkac´ı v nejlepsˇ´ım posunut´ı
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Algoritmy pro vy´pocˇet jednotlivy´ch prˇ´ıznak˚u jsou totozˇne´ jako v prˇedchoz´ıch
dvou metoda´ch (popsa´ny v kapitola´ch 3 a 4.3), je vsˇak zapotrˇeb´ı zameˇrˇit se na
globa´lnost normalizac´ı, ktere´ byly jednotlivy´mi parametry pouzˇity.
Globa´ln´ı prˇ´ıznak je omezen na intervalu < 0; 1 >, prˇicˇemzˇ jednicˇka znacˇ´ı nejvysˇsˇ´ı
shodu a nula odliˇsnost o v´ıce nezˇ 40 000 px. Tyto velmi odliˇsne´ sn´ımky jsou vyrˇazeny
z na´sledne´ho algoritmu viz odd´ıl 3.2 kapitoly 3. Loka´ln´ı prˇ´ıznak u´hlu i pocˇtu pixel˚u
v okol´ı veˇtven´ı je normalizova´n do rozmez´ı 0 azˇ 1. Maxima´ln´ı hodnota, tedy, jednicˇka,
opeˇt znacˇ´ı nejvysˇsˇ´ı podobnost mezi dveˇma parametry dvou sn´ımk˚u.
Prˇ´ıznak vznikly´ translac´ı prˇedstavuje pr˚umeˇrnou vzda´lenost bifurkac´ı dvou sn´ım-
k˚u, jezˇ jsou posunuty do nejvy´hodneˇjˇs´ı polohy. Narozd´ıl od rˇesˇen´ı metodou translace,
nen´ı v tomto prˇ´ıpadeˇ vy´sledna´ vzda´lenost va´hova´na globa´ln´ım parametrem, ten
v kombinovane´ metodeˇ vystupuje samostatneˇ. Hodnoty vzda´lenosti jsou v rozsahu
od 0 do prˇesneˇ nespecifikovane´ velikosti. Prˇ´ıznak translace je tedy jediny´, ktery´
doposud nen´ı normalizova´n a nav´ıc je jeho nejlepsˇ´ım vy´sledkem nula, narozd´ıl od
ostatn´ıch dvou prˇ´ıznak˚u.
4.4.1 Normalizace, vyja´drˇen´ı prˇesnosti
Pro normalizaci prˇ´ıznaku translace byl urcˇen na´sleduj´ıc´ı postup. Pr˚ubeˇzˇneˇ v kazˇde´m
cyklu urcˇova´n´ı euklidovsky´ch vzda´lenost´ı je do pameˇti ulozˇena i maxima´ln´ı vzda´-
lenost, ktera´ byla v dane´m cyklu nalezena. Z vektoru nejveˇtsˇ´ıch vzda´lenost´ı po
pr˚uchodu algoritmu vsˇemi translacemi sn´ımku je zjiˇsteˇna nejvysˇsˇ´ı vzda´lenost mezi
dveˇma bifurkacemi dvou sn´ımk˚u. Tote´zˇ je provedeno u vsˇech ostatn´ıch sn´ımk˚u
databa´ze, se ktery´mi se porovna´va´ identifikovany´ sn´ımek. Na´sledne´ vyhleda´n´ı maxi-
ma´ln´ıho prvku minima´ln´ıch vzda´lenost´ı urcˇeny´ch pro jednotlive´ sn´ımky je da´no cˇ´ıslo
prˇedstavuj´ıc´ı nejveˇtsˇ´ı nalezenou vzda´lenost v databa´zi vzhledem k identifikovane´mu
sn´ımku.
ID ID sn´ımk˚u databa´ze
5 1 2 3 4 5 6 7 8
podobnosti
p 0.6338 0.6428 1583 1417 1.0 0.9513 0.6986 0.7999
ID ID sn´ımk˚u databa´ze
116 111 112 113 114 115 116 117 118
podobnosti
p 0.7391 0.8066 0.8017 0.7875 0.8853 1.0 0.8191 0.7536
Tab. 4.3: Vy´rˇez z vektor˚u podobnost´ı kombinovane´ metody.
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Kazˇda´ urcˇena´ nejmensˇ´ı vzda´lenost je touto maxima´ln´ı hodnotou podeˇlena. T´ım
lze vzda´lenosti prˇeve´st na bezrozmeˇrny´ interval < 0; 1 >, kde nula na´lezˇ´ı sn´ımku,
ktery´ je s identifikovany´m sn´ımkem shodny´. Jedna´ se tedy o vyja´drˇen´ı odliˇsnosti.
Toto je negac´ı ostatn´ıch dvou prˇ´ıznak˚u, proto vy´pocˇtem doplnˇku do jedne´ od kazˇde´
hodnoty lze z´ıskat pozˇadovanou podobnost tak, aby byly vy´znamy interval˚u vsˇech
prˇ´ıznak˚u ve shodeˇ.





(podobnostglobal + podobnostlokal + podobnosttranslace) (4.1)
Vy´stupem jsou celkove´ podobnosti identifikovane´ho sn´ımku ke vsˇem sn´ımk˚um z da-
taba´ze. Podobnost dvou sn´ımk˚u je naznacˇena v tabulce 4.3. Stejneˇ jako v prˇedcho-
z´ıch metoda´ch, spolehlivost prˇiˇrazen´ı ke spra´vne´ osobeˇ je urcˇova´na pomoc´ı prˇesnosti,
za´veˇrecˇne´ prˇesnosti postupneˇ pro prˇiˇrazova´n´ı vsˇech sn´ımk˚u databa´ze lze prˇehledneˇ
nale´zt v tabulce D.1.
Pro zprˇehledneˇn´ı popisu jednotlivy´ch prˇ´ıznak˚u bylo vytvorˇeno sche´ma 4.2, ktere´
zahrnuje za´kladn´ı kroky tvorby prˇ´ıznak˚u vcˇetneˇ normalizace jejich hodnot. Sche´ma
vycha´z´ı z mysˇlenky kombinace metody prˇ´ıznak˚u a metody translace, tedy na vy´sledne´
podobnosti se pod´ılej´ı trˇi podobnosti d´ılcˇ´ı – globa´ln´ı, loka´ln´ı a translacˇn´ı.
Obr. 4.2: Sche´maticke´ zna´zorneˇn´ı pouzˇity´ch prˇ´ıznak˚u.
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5 VYHODNOCENI´
Vy´stupem bakala´rˇske´ pra´ce jsou trˇi metody zaby´vaj´ıc´ı se identifikac´ı jedince podle
jeho ce´vn´ıho rˇecˇiˇsteˇ s´ıtnice. Kazˇda´ metoda funguje s urcˇitou prˇesnost´ı a kazˇda´ ma´
jiste´ chyby, ktery´mi se bude potrˇeba da´le zaby´vat ke zvy´sˇen´ı spra´vnosti a rychlosti
procesu identifikace. Tato kapitola shrnuje vy´sledne´ prˇesnosti jednotlivy´ch metod
v porovna´n´ı mezi sebou a prˇesneˇji vyjmenova´va´ chyby vznikle´ v pr˚ubeˇhu – od vzniku
sn´ımku po jeho zpracova´n´ı a prˇiˇrazen´ı k osobeˇ z databa´ze.
5.1 Srovna´n´ı vy´sledk˚u
Tabulka 5.1 poukazuje na hodnoty prˇesnosti jednotlivy´ch metod. U kazˇde´ metody
jsou uvedeny trˇi hodnoty prˇesnosti v za´vislosti na tom, ktere´ sn´ımky se do pr˚umeˇrne´
prˇesnosti zapocˇ´ıta´vaj´ı. Prvn´ı sloupec oznacˇeny´
”
> 0.0“ vyjadrˇuje pr˚umeˇr prˇesnost´ı
vsˇech sn´ımk˚u, ktere´ maj´ı v databa´zi dalˇs´ı alesponˇ jeden za´znam nezˇ sebe same´ho.
Zapocˇ´ıta´vat do pr˚umeˇru prˇesnost 0.0 pro sn´ımky, jezˇ jsou v databa´zi samotne´
(oznacˇen´ı teˇchto sn´ımk˚u jako
”
nulove´ sn´ımky“), by falesˇneˇ sn´ızˇilo celkovou prˇesnost.
Druhy´ sloupec s oznacˇen´ım > 0.50 vyj´ıma´ z pr˚umeˇru nejen nulove´ sn´ımky, ale takte´zˇ
sn´ımky s velmi n´ızkou prˇesnost´ı. Du˚vody n´ızke´ prˇesnosti jsou popsa´ny v tabulce 5.2.
Posledn´ı sloupec > 0.85 vyj´ıma´ z pr˚umeˇru vsˇechny sn´ımky, ktere´ byly prˇiˇrazeny ke
spra´vne´mu sn´ımku s prˇesnost´ı nizˇsˇ´ı nezˇ 85%.
prˇ´ıznaky translace kombinace
> 0.0 > 0.50 > 0.85 > 0.0 > 0.50 > 0.85 > 0.0 > 0.50 > 0.85
0.7441 0.8301 0.9402 0.8868 0.9425 0.9802 0.9334 0.9757 0.9883
Tab. 5.1: Souhrn prˇesnost´ı pro vsˇechny metody, filtrace chybny´ch sn´ımk˚u.
Z vy´sledk˚u prˇesnost´ı jednotlivy´ch metod jasneˇ plyne, zˇe kombinovana´ metoda je
z navrzˇeny´ch metod nejprˇesneˇjˇs´ı – prˇiblizˇneˇ 98%, cozˇ jizˇ lze povazˇovat za kvalitn´ı
vy´sledek. Identifikace jedinc˚u mu˚zˇe slouzˇit ke dveˇma u´cˇel˚um a oba dva by meˇla
metoda obsahovat: jedna´ se o spra´vne´ prˇiˇrazen´ı sn´ımku k osobeˇ v databa´zi, ale
takte´zˇ spra´vne´ odmı´tnut´ı nulove´ho sn´ımku. Prvn´ı u´cˇel metoda te´to bakala´rˇske´ pra´ce
splnˇuje nad ocˇeka´va´n´ı, ovsˇem druhy´ u´cˇel nen´ı zcela podchycen. Z vyhodnocova´n´ı
podobnost´ı sn´ımk˚u se dosˇlo k za´veˇru, zˇe metoda kombinace neurcˇuje zˇa´dnou prˇesnou
hranici, od ktere´ by se dalo rozhodnout o prˇiˇrazen´ı k osobeˇ. Nejvysˇsˇ´ı podobnost
nulove´ho sn´ımku k jine´mu sn´ımku je prˇiblizˇneˇ stejneˇ velka´ jako nejvysˇsˇ´ı podobnost
jine´ho sn´ımku ke
”
sve´mu“ sn´ımku v databa´zi. Obrazneˇ rˇecˇeno, metoda pozna´, ktery´
z banke´rˇ˚u vstupuje do trezoru, zlodeˇje ale pust´ı dovnitrˇ take´.
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Tento poznatek velmi sra´zˇ´ı dosazˇene´ vy´sledky, jednoduchy´mi kroky by vsˇak bylo
mozˇno ho odstranit. Jedna´ se naprˇ´ıklad o tyto zmeˇny a opatrˇen´ı: u´prava pomeˇr˚u
d´ılcˇ´ıch podobnost´ı vstupuj´ıc´ıch do celkove´ podobnosti (tj. vyzdvizˇen´ı konkre´tn´ı
podobnosti nad ostatn´ı), rozsˇ´ıˇren´ı intervalu jednotlivy´ch podobnost´ı (dosud se vy´-
sledne´ podobnosti metody translace nacha´zej´ı pouze v rozmez´ı < 0.5; 1.0 >) nebo
zveˇtsˇen´ı masek pro detekci bifurkac´ı ke zlepsˇen´ı jejich detekce.
sn´ımek cˇ. prˇesnost chyba identifikace
9 0.5410 vysˇsˇ´ı jas nezˇ sn´ımek te´zˇe osoby z databa´ze
14 0.3689 sˇpatny´ sn´ımek osoby v databa´zi – rˇasy, znehodnocen´ı
okraj˚u sn´ımku
22 0.1322 opticky´ disk na kraji sn´ımku→ sˇpatneˇ vycentrovany´
sn´ımek
56 0.2131 vysˇsˇ´ı jas nezˇ sn´ımek te´zˇe osoby z databa´ze
88 0.3279 vysˇsˇ´ı jas nezˇ sn´ımek te´zˇe osoby z databa´ze
104 0.0902 vy´znamna´ struktura rˇas
105 0.0738 velmi sˇpatna´ segmentace v doln´ı cˇa´sti sn´ımku
113 0.7869 vysˇsˇ´ı jas nezˇ sn´ımek te´zˇe osoby z databa´ze
118 0.5656 vysˇsˇ´ı jas nezˇ sn´ımek te´zˇe osoby z databa´ze
Tab. 5.2: Vysveˇtlen´ı n´ızky´ch prˇesnost´ı.
Dalˇs´ı mozˇnost´ı, jak ovlivnit vy´sledky, je zameˇrˇit se na sn´ımky, ktere´ byly ohod-
noceny velmi n´ızkou prˇesnost´ı (viz tab. 5.2). Z tabulky plyne, zˇe nejveˇtsˇ´ı chyba
prˇesnosti vznika´ za´rovenˇ se sn´ımkem. Je zapotrˇeb´ı spra´vneˇ vycentrovat sn´ımek, aby
nedocha´zelo k posuvu ce´vn´ıho rˇecˇiˇsteˇ, tedy i ke vzniku chybeˇj´ıc´ıch cˇi nadby´vaj´ıc´ıch
cˇa´st´ı sn´ımku oproti jine´mu sn´ımku te´zˇe osoby. Velmi podstatny´m rysem sn´ımku
je jeho celkovy´ jas a kontrast; tmavsˇ´ı sn´ımek neposkytuje prˇ´ıznive´ podmı´nky pro
spra´vnou segmentaci, prˇesveˇtleny´ sn´ımek naopak prˇ´ıliˇs projasnˇuje nervovou struk-
turu. Za´vazˇny´m d˚uvodem sˇpatny´ch sn´ımk˚u jsou rˇasy zasahuj´ıc´ı do sn´ımku. Vhodny´m
rˇesˇen´ım by mohlo by´t prˇedzpracova´n´ı sn´ımku se zameˇrˇen´ım na detekci okrajovy´ch




Vy´sledky provedene´ identifikace se v celku jev´ı azˇ prˇekvapiveˇ dobrˇe, jednotlive´
zjiˇsteˇne´ podobnosti a prˇesnosti zase tak kvalitn´ı v neˇktery´ch prˇ´ıpadech nejsou. Chyby
algoritmu mohly nastat na dvou mı´stech: prˇi vzniku sn´ımku cˇi prˇi jeho zpracova´n´ı.
Chyby prˇi vzniku sn´ımku lze rozdeˇlit na chyby zp˚usobene´ uzˇivatelem, pro-
strˇed´ım a prˇ´ıstrojem. Mezi uzˇivatelske´ chyby je pocˇ´ıta´na nedostatecˇna´ spolupra´ce
(ma´lo otevrˇene´ oko, cˇaste´ mrka´n´ı, nedokonalost zaostrˇen´ı z d˚uvodu zrakove´ vady
nebo nesoustrˇedeˇn´ı se). Nı´zka´ kvalita sn´ımku da´na prostrˇed´ım je zp˚usobena prˇe-
devsˇ´ım sˇpatny´m osveˇtlen´ım, prˇ´ıstrojove´ chyby jsou nepravdeˇpodobne´, pokud zna´
obsluha ovla´da´n´ı prˇ´ıstroje, cˇi pokud je prˇ´ıstroj automatizova´n. Chyby vznikle´ prˇi
zpracova´n´ı sn´ımku jsou popsa´ny v na´sleduj´ıc´ıch cˇa´stech. Veˇtsˇina z nich mu˚zˇe by´t
redukova´na vylepsˇen´ım pouzˇity´ch algoritmu˚.
Segmentace
Zachycen´ı nerv˚u cˇi hlubsˇ´ıch vrstev ce´vnatky do profil˚u ce´v vede k vy´razne´mu
zkreslen´ı jizˇ v prˇedzpracova´n´ı dat. Lze prˇedpokla´dat, zˇe se chybove´ struktury vysky-
tuj´ı ve vsˇech sn´ımc´ıch dane´ osoby a nemaj´ı vliv na na´slednou identifikaci. Nikdy se
ale nepodarˇ´ı u sn´ımk˚u jedne´ osoby nasegmentovat prˇesneˇ shodne´ struktury.
Prˇ´ıznaky, translace
Metodou translace zˇa´dne´ chyby nevznikaj´ı, za´kladn´ı chybou cele´ho procesu je de-
tekce bifurkac´ı. Ta je zalozˇena na skeletonizaci ce´vn´ıho rˇecˇiˇsteˇ – skeletonizac´ı krˇivky
ce´vy vznikaj´ı parazitn´ı bifurkace, skelet slozˇite´ho ce´vn´ıho veˇtven´ı takte´zˇ vytvorˇ´ı
mnozˇstv´ı falesˇny´ch bifurkac´ı. Snaha eliminovat tyto nechteˇne´ bifurkace je zalozˇena na
zjiˇst’ova´n´ı u´hl˚u a tlousˇt’ky ce´vy v bl´ızkosti veˇtven´ı. Podmı´nka prˇesneˇ trˇech u´hl˚u kolem
bifurkace, jezˇ jsou pocˇ´ıta´ny z pixel˚u v urcˇite´ vzda´lenosti od bifurkace, zajiˇst’uje, zˇe
do za´veˇrecˇne´ho pocˇtu bifurkac´ı nebudou zahrnuta pra´veˇ falesˇna´ veˇtven´ı zp˚usobena´
nevyhovuj´ıc´ı skeletonizac´ı krˇivky. Takte´zˇ vylucˇuje z na´sledne´ho procesu bifurkace
nacha´zej´ıc´ı se ve velke´m shluku, cozˇ nasveˇdcˇuje opeˇt sˇpatne´ skeletonizaci.
Celkova´ podobnost, prˇesnost vyhodnocen´ı
Neadekva´tn´ı normalizace prˇedstavuje vy´znamnou chybu cele´ identifikace. Dı´lcˇ´ı
podobnosti jsou pr˚umeˇrova´ny, prˇedt´ım vsˇak mus´ı proj´ıt normalizac´ı do intervalu
< 0; 1 >. Velky´m proble´mem je zvolit hodnotu, ktera´ bude podobnosti upravovat
– v prˇ´ıpadeˇ u´hl˚u je maximem 360◦, v prˇ´ıpadeˇ globa´ln´ıho pocˇtu pixel˚u hraje roli
zvolena´ fuzzy mnozˇina, v prˇ´ıpadeˇ euklidovsky´ch vzda´lenost´ı je maximum zvoleno
jako nejveˇtsˇ´ı z minima´ln´ıch vzda´lenost´ı sn´ımu˚ v˚ucˇi referencˇn´ımu. Vy´beˇr te´to hodnoty
ovlivnˇuje rozlozˇen´ı d´ılcˇ´ıch podobnost´ı na intervalu, tedy i celkovou podobnost.
Vyja´drˇen´ı prˇesnosti identifikace je intern´ı za´lezˇitost´ı, v rea´lne´m beˇhu identifikace
ji nelze vyuzˇ´ıt, slouzˇ´ı pouze pro oveˇrˇen´ı spra´vnosti prˇiˇrazen´ı sn´ımku k osobeˇ. Volba
mı´ry falesˇne´ pozitivity jako vyhodnocuj´ıc´ıho prvku se zda´ by´t dobra´.
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6 ZA´VEˇR
Pro u´speˇsˇnost identifikace osob s vyuzˇit´ım ce´vn´ıho rˇecˇiˇsteˇ s´ıtnice je zapotrˇeb´ı spra´vneˇ
zvolit neˇkolik parametr˚u. Tato bakala´rˇska´ pra´ce pojedna´va´ o teoreticky´ch kroc´ıch,
ktere´ jsou trˇeba prove´st prˇed samotny´m procesem identifikace, take´ navrhuje neˇkolik
konkre´tn´ıch rˇesˇen´ı.
V prve´ rˇadeˇ je vhodne´ zmı´nit le´karˇsky´ pohled na retina´ln´ı sn´ımek, z neˇhozˇ plyne,
zˇe se na sn´ımku z fundus kamery objevuj´ı krom ce´v i artefakty ocˇn´ıho pozad´ı, ktere´
nelze zanedbat. Jedna´ se prˇedevsˇ´ım o opticky´ disk, zˇlutou skvrnu a nervova´ vla´kna.
Dle zada´n´ı pra´ce byla vytvorˇena databa´ze sn´ımk˚u. Od kazˇde´ osoby, ktera´ se
zu´cˇastnila sn´ıma´n´ı, jsou k dispozici dveˇ sady dat — pro prave´ a leve´ oko vzˇdy
minima´lneˇ po dvou sn´ımc´ıch. Databa´ze vznikla s vyuzˇit´ım sˇkoln´ı fundus kamery na
U´stavu biomedic´ınske´ho inzˇeny´rstv´ı a sn´ımky pocha´zej´ı od osob pracuj´ıc´ıch nebo
studuj´ıc´ıch na tomto U´stavu.
Za´kladn´ım krokem pro spra´vnou identifikaci je realizace bina´rn´ıho obrazu ce´vn´ıho
rˇecˇiˇsteˇ s vyuzˇit´ım existuj´ıc´ıho algoritmu segmentace. Z neˇho vyply´vaj´ı urcˇite´ chyby
na´sledne´ho algoritmu. Du˚vodem je, zˇe segmentace ponecha´ v obraze aktefakty z jizˇ
zmı´neˇny´ch struktur na s´ıtnici (viz kapitola 1), da´le se mohou projevit stopy ner-
vovy´ch vla´ken, ktere´ program pro segmentaci povazˇoval za ce´vy. Vy´stupem je tedy
opeˇt databa´ze sn´ımk˚u se segmentovany´m rˇecˇiˇsteˇm, volitelneˇ byla prˇida´na databa´ze
s upravenou verz´ı algoritmu segmentace, jak popisuje sekce 1.5. Na´sledneˇ byly zvo-
leny prˇ´ıznaky, podle ktery´ch bylo provedeno prˇiˇrazen´ı vybrane´ho sn´ımku ke sn´ımku
z databa´ze. Nejd˚ulezˇiteˇjˇs´ım parametrem se jev´ı pozice rozveˇtven´ı ce´v, takzvane´ bi-
furkace. Detekce veˇtven´ı je v te´to pra´ci provedena s pomoc´ı operace skeletonizace,
jezˇ je teoreticky popsa´na v podsekci 2.3.1. Vy´sledkem detekce je velke´ mnozˇstv´ı
nalezeny´ch bifurkac´ı, ktere´ jsou da´le upravova´ny a zprˇesnˇova´ny prˇ´ıznaky tlousˇt’ky
a u´hl˚u kolem kazˇde´ bifurkace.
Na za´kladeˇ zvoleny´ch prˇ´ıznak˚u (celkovy´ pocˇet pixel˚u ce´vn´ıho rˇecˇiˇsteˇ, pocˇet bi-
furkac´ı, jejich u´hly a pocˇet pixel˚u ce´vn´ıho rˇecˇiˇsteˇ v okol´ı kazˇde´ bifurkace) byla
navrzˇena tzv. metoda prˇ´ıznak˚u, ktera´ stanovuje podobnost jednotlivy´ch sn´ımk˚u.
U´speˇsˇnost identifikace podle te´to metody je pouze 80%. Kv˚uli te´to n´ızke´ hodnoteˇ
prˇesnosti byla navrzˇena druha´ metoda, tzv. metoda translace, ktera´ vyuzˇ´ıva´ pozice
bifurkac´ı sn´ımk˚u. Mezi identifikovany´m sn´ımkem a sn´ımkem z databa´ze urcˇuje nej-
mensˇ´ı mozˇnou vzda´lenost bifurkac´ı prˇi r˚uzny´ch posunut´ıch sn´ımku. T´ım zahrnuje
do rˇesˇen´ı tvar ce´vn´ı struktury s´ıtnice. U´speˇsˇnost te´to metody je vysˇsˇ´ı, prˇiblizˇneˇ 95%.
Implementova´na je i kombinovana´ metoda skla´daj´ıc´ı se z prˇedchoz´ıch dvou metod.
Dosahuje azˇ 98% prˇesnosti spra´vne´ho prˇiˇrazen´ı sn´ımku k osobeˇ v databa´zi, prˇicˇemzˇ
te´meˇrˇ 80% z teˇchto spra´vneˇ prˇiˇrazeny´ch sn´ımk˚u byly prˇiˇrazeno se stoprocentn´ı
prˇesnost´ı. Lze ji tedy povazˇovat za velmi prˇesnou a spolehlivou. Prozat´ım vsˇak nen´ı
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schopna odliˇsit sn´ımky osob, ktere´ nejsou v databa´zi uvedeny.
Na prˇilozˇene´m CD lze nale´zt verzi programu pro detekci prˇ´ıznak˚u a vsˇechny
vznikle´ sady dat. Da´le obsahuje skripty s navrzˇeny´mi metodami a soubory s vy´sledky
pro mozˇnost statisticke´ reprodukce algoritmu identifikace.
Vznikla´ metoda a jej´ı vy´sledky byly prezentova´ny na konferenci a souteˇzˇi stu-
dentske´ tv˚urcˇ´ı cˇinnosti STUDENT EEICT 2011, kde bylo za tuto pra´ci udeˇleno trˇet´ı
mı´sto v sekci Biomedic´ına a zpracova´n´ı signa´lu a obrazu bakala´rˇske´ formy studia.
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A PARAMETRY FUNDUS KAMERY
Tab. A.1: Prˇehled vlastnost´ı fotoapara´tu (prˇevzato z [16])
Prˇehled vlastnost´ı fotoapara´tu
typ sn´ımacˇe Sn´ımacˇ CMOS 22,2 x 14,8 mm
senzor 10,1 Mpixel, APS-C CMOS
pomeˇr stran 3 : 2
rychlost sn´ımkova´n´ı azˇ 6,5 sn´ımk˚u/s




Tab. A.2: Prˇehled parametr˚u fundus kamery (vynˇato z [15])
Prˇehled parametr˚u fundus kamery
typ digita´ln´ı fotoapara´t pro sn´ıma´n´ı s´ıtnice,
mydriaticky´ (pro rozsˇ´ıˇrene´ zornice)
typy fotografiı barevna´, fluorescencˇn´ı angiografie, red-free
(bez slozˇky cˇervene´ barvy), stereo (SP mo´d)
zorne´ pole (FOV) 50 ◦, 43 ◦
minima´ln´ı velikost zornice 5,2 mm, v SP mo´du 4,3 mm
velikost obrazu na senzoru 15,1 mm x 13,7 mm
serˇ´ızen´ı vzda´lenosti pracovn´ı distancˇn´ı body
pracovn´ı vzda´lenost 35 mm
korekce dioptri´ı vysˇetrˇovane´ho −10 azˇ +15 D








sveˇtelny´ zdroj halogenova´ lampa pro pozorova´n´ı, xenonovy´
tubus pro sn´ıma´n´ı
rozsah pohybu doprˇedny´/zpeˇtny´: 65 mm
doprava/doleva: 110 mm
dol˚u/nahoru: 30 mm
sn´ımac´ı rozsah 30◦ doprava i doleva
rozsah na´klonu nahoru: 15◦, dol˚u: 10◦
napa´jen´ı AC 100-240 V, 50/60 Hz, 7-3 A
spotrˇeba energie prˇiblizˇneˇ 100 VA, maxima´lneˇ 720 VA
specifikace prostrˇed´ı teplota: 10 ◦C azˇ 35 ◦C
vlhkost: 30 % azˇ 80 % (bez kondenzace)
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B VY´SLEDKY METODY PRˇI´ZNAKU˚
Tab. B.1: Prˇesnosti metody pˇr´ıznak˚u (sn´ımky levy´ch ocˇ´ı).
Prˇesnosti spra´vne´ho pˇriˇrazen´ı sn´ımk˚u k osobeˇ z databa´ze
ID pˇresnost ID pˇresnost ID pˇresnost ID pˇresnost
1 0.9098 32 0.9262 63 0.6230 94 0.7603
2 0.9262 33 0.0 64 0.0 95 0.9752
3 0.8852 34 0.4426 65 0.8430 96 0.8033
4 0.9262 35 0.6967 66 0.8347 97 0.3361
5 0.9918 36 0.0 67 0.5702 98 0.9754
6 0.9918 37 0.7705 68 0.0 99 0.9672
7 0.3361 38 0.4672 69 0.9754 100 0.9344
8 0.3934 39 0.0 70 0.9754 101 0.7213
9 0.1639 40 0.9918 71 0.9508 102 0.5984
10 0.5984 41 1.0 72 0.9754 103 0.5246
11 0.9016 42 0.8607 73 0.0 104 0.0984
12 0.8607 43 0.8443 74 0.0 105 0.0738
13 0.9016 44 0.6230 75 0.9836 106 0.9174
14 0.4016 45 0.5738 76 1.0 107 0.8760
15 0.0 46 0.9669 77 0.5902 108 0.8843
16 0.9180 47 0.9667 78 0.5902 109 0.0
17 0.9098 48 0.8926 79 0.8197 110 0.9918
18 0.8852 49 0.0 80 0.7377 111 1.0
19 0.8361 50 0.7025 81 0.6500 112 0.6639
20 0.9917 51 0.6612 82 0.4667 113 0.5738
21 1.0 52 0.6364 83 0.7917 114 0.0
22 0.3140 53 0.9262 84 0.7667 115 0.9016
23 0.9587 54 0.8607 85 0.0 116 0.8770
(pokracˇova´n´ı na dalˇs´ı stra´nce)
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(pokracˇova´n´ı tabulky pˇresnost´ı)
ID pˇresnost ID pˇresnost ID pˇresnost ID pˇresnost
24 1.0 55 0.5902 86 0.8279 117 0.2869
25 0.9835 56 0.1393 87 0.8852 118 0.3115
26 0.8934 57 0.5738 88 0.1721 119 0.6721
27 0.8934 58 0.6148 89 0.2131 120 0.4918
28 0.6230 59 0.9008 90 0.0 121 0.5656
29 0.6066 60 0.9669 91 0.6967 122 0.5820
30 0.0 61 0.9669 92 0.7787 123 0.9508
31 0.8934 62 0.3770 93 1.0 124 0.9836
Konec tabulky
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C VY´SLEDKY METODY TRANSLACE
Tab. C.1: Prˇesnosti metody translace (sn´ımky levy´ch ocˇ´ı).
Prˇesnosti spra´vne´ho pˇriˇrazen´ı sn´ımk˚u k osobeˇ z databa´ze
ID pˇresnost ID pˇresnost ID pˇresnost ID pˇresnost
1 1.0 32 1.0 63 0.9262 94 1.0
2 1.0 33 0.0 64 0.0 95 0.9752
3 1.0 34 0.8525 65 0.9587 96 1.0
4 1.0 35 1.0 66 1.0 97 0.7049
5 1.0 36 0.0 67 0.9256 98 1.0
6 1.0 37 0.9426 68 0.0 99 1.0
7 1.0 38 0.9918 69 1.0 100 0.9426
8 0.7131 39 0.0 70 1.0 101 0.8115
9 0.3033 40 1.0 71 1.0 102 0.7951
10 0.9344 41 1.0 72 1.0 103 0.8852
11 1.0 42 1.0 73 0.0 104 0.0246
12 1.0 43 1.0 74 0.0 105 0.0082
13 0.9754 44 0.7787 75 1.0 106 1.0
14 0.3033 45 0.8115 76 1.0 107 1.0
15 0.0 46 1.0 77 0.8852 108 0.9339
16 1.0 47 1.0 78 0.9508 109 0.0
17 1.0 48 1.0 79 1.0 110 1.0
18 1.0 49 0.0 80 0.8033 111 1.0
19 1.0 50 1.0 81 0.7917 112 0.8607
20 1.0 51 0.9174 82 0.6083 113 0.6885
21 1.0 52 0.9008 83 1.0 114 0.0
22 0.1488 53 1.0 84 0.9667 115 1.0
23 1.0 54 1.0 85 0.0 116 1.0
(pokracˇova´n´ı na dalˇs´ı stra´nce)
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(pokracˇova´n´ı tabulky pˇresnost´ı)
ID pˇresnost ID pˇresnost ID pˇresnost ID pˇresnost
24 1.0 55 0.8197 86 1.0 117 0.7951
25 1.0 56 0.1393 87 0.9262 118 0.5738
26 1.0 57 0.7131 88 0.2951 119 0.9426
27 1.0 58 0.7541 89 0.5902 120 0.8197
28 0.8852 59 1.0 90 0.0 121 1.0
29 0.8607 60 1.0 91 0.9262 122 1.0
30 0.0 61 1.0 92 1.0 123 1.0
31 0.2975 62 1.0 93 1.0 124 1.0
Konec tabulky
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D VY´SLEDKY KOMBINACE METOD
Tab. D.1: Prˇesnosti kombinace metod pˇr´ıznak˚u a translace
(sn´ımky levy´ch ocˇ´ı).
Prˇesnosti spra´vne´ho pˇriˇrazen´ı sn´ımk˚u k osobeˇ z databa´ze
ID pˇresnost ID pˇresnost ID pˇresnost ID pˇresnost
1 1.0 32 1.0 63 0.9754 94 1.0
2 1.0 33 0.0 64 0.0 95 1.0
3 1.0 34 1.0 65 1.0 96 1.0
4 1.0 35 1.0 66 1.0 97 0.9426
5 1.0 36 0.0 67 0.9917 98 1.0
6 1.0 37 0.9918 68 0.0 99 1.0
7 1.0 38 1.0 69 1.0 100 0.9426
8 0.9672 39 0.0 70 1.0 101 0.8770
9 0.5410 40 1.0 71 1.0 102 0.9672
10 1.0 41 1.0 72 1.0 103 1.0
11 1.0 42 1.0 73 0.0 104 0.0902
12 1.0 43 1.0 74 0.0 105 0.0738
13 0.9918 44 0.8934 75 1.0 106 1.0
14 0.3689 45 1.0 76 1.0 107 1.0
15 0.0 46 1.0 77 1.0 108 0.9339
16 1.0 47 0.9917 78 1.0 109 0.0
17 1.0 48 0.9917 79 1.0 110 1.0
18 1.0 49 0.0 80 0.9262 111 1.0
19 1.0 50 1.0 81 0.8583 112 1.0
20 1.0 51 1.0 82 0.8750 113 0.7869
21 1.0 52 1.0 83 1.0 114 0.0
22 0.1322 53 1.0 84 1.0 115 1.0
23 1.0 54 1.0 85 0.0 116 1.0
(pokracˇova´n´ı na dalˇs´ı stra´nce)
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(pokracˇova´n´ı tabulky pˇresnost´ı)
ID pˇresnost ID pˇresnost ID pˇresnost ID pˇresnost
24 1.0 55 0.9918 86 1.0 117 0.8852
25 1.0 56 0.2131 87 0.9836 118 0.5656
26 1.0 57 0.8934 88 0.3279 119 1.0
27 1.0 58 0.9590 89 0.7459 120 1.0
28 1.0 59 1.0 90 0.0 121 1.0
29 1.0 60 1.0 91 1.0 122 1.0
30 0.0 61 1.0 92 1.0 123 1.0
31 1.0 62 1.0 93 1.0 124 1.0
Konec tabulky
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E POPIS VSTUPU˚ A VY´STUPU˚ PROGRAMU
Ve strucˇnosti je v te´to pˇr´ıloze shrnuto vsˇe, co uzˇivatel potˇrebuje zna´t pro spusˇteˇn´ı jed-
notlivy´ch skript˚u, a jake´ vy´sledky ma´ ocˇeka´vat.
E.1 Vytvorˇen´ı souboru parametr˚u ze sn´ımku
Knihovna funkc´ı vytva´ˇrej´ıc´ı soubor se z´ıskany´mi pˇr´ıznaky je pˇr´ıstupna ze slozˇky extrakce
parametru˚. V te´to slozˇce se nacha´zej´ı na´sleduj´ıc´ı slozˇka a soubory:









Hlavn´ım spousˇteˇc´ım skriptem je soubor osnova.m, ostatn´ı soubory jsou vnitˇrn´ı funkce
hlavn´ıho skriptu.
Jediny´m vstupem uzˇivatele je zada´n´ı cˇ´ısla sn´ımku, ktery´ chce uzˇivatel podrobit algo-
ritmu pro z´ıska´n´ı vy´sledny´ch pˇr´ıznak˚u. Zadane´ cˇ´ıslo odkazuje na pozici sn´ımku v databa´zi
idealizovany´ch sn´ımk˚u po segmentaci, tedy sn´ımk˚u, pro jejichzˇ vznik byly pouzˇity pouze
jasove´ profily pro tluste´ ce´vy (viz odd´ıl 1.6). Vstupn´ı cˇ´ıslo je zada´va´no do promeˇnne´ i.
Spousˇteˇc´ı skript si vola´ pomocne´ funkce a uzˇivateli poskytne neˇkolik vy´stupu˚: obra´zek
zvolene´ho bina´rn´ıho sn´ımku, obra´zek sn´ımku po skeletonizaci a obra´zek se zakresleny´mi
bifurkacemi a kruzˇnicemi vyznacˇuj´ıc´ımi body pro vy´pocˇet u´hl˚u. Dalˇs´ım vy´stupem je sou-
bor .mat s na´zvem zvolene´ho sn´ımku, ktery´ obsahuje vsˇechny pˇr´ıznaky pouzˇ´ıvane´ v al-
goritmu identifikace. Promeˇnne´ vyjadˇruj´ıc´ı pˇr´ıznaky z˚usta´vaj´ı ve Workspace.
E.2 Proces identifikace
Hromadny´m vy´stupem procesu extrakce parametr˚u je slozˇka mat soubory, ktera´ ob-
sahuje vypocˇtene´ pˇr´ıznaky vsˇech sn´ımk˚u databa´ze. Slozˇka obsahuje dveˇ podslozˇky roz-
deˇluj´ıc´ı soubory pˇr´ıznak˚u na soubory ty´kaj´ıc´ı se prave´ho a leve´ho oka. Vy´sledky pra´ce
jsou urcˇeny pouze z levy´ch ocˇ´ı, prava´ oka testova´na nebyla. Jak je popisova´no v textu,
identifikaci je mozˇne´ prova´deˇt tˇremi metodami (metoda pˇr´ıznak˚u, translace a kombino-
vana´).
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Vsˇechny metody maj´ı stejny´ vstupn´ı u´daj – cˇ´ıslo sn´ımku, pro ktery´ se bude identifikace
prova´deˇt. Je vyja´dˇreno promeˇnnou q. Metoda pˇr´ıznak˚u je rˇesˇena samostatny´m skriptem
osnovaID.m, metoda translace skriptem translace.m a kombinovana´ metoda je vola´na
skriptem osnova kombinace.m s vnitˇrn´ı funkc´ı priznaky vnitrni.m.
Vy´stupn´ıch promeˇnny´ch je ponecha´no v´ıce, aby si uzˇivatel mohl oveˇˇrit spra´vnost
pˇriˇrazen´ı, pˇr´ıpadneˇ zjistit, procˇ nebyl sn´ımek pˇriˇrazen spra´vneˇ. Jedna´ se o tyto promeˇnne´:
• presnost a celk presnost – vyja´dˇren´ı dosazˇene´ pˇresnost pˇriˇrazen´ı, promeˇnna´
celk presnost je matice urcˇena´ pro pˇresnosti pˇri volbeˇ vstupn´ıho intervalu sn´ımk˚u
(pouzˇito pro statisticke´ zhodnocen´ı metody). Pocˇet sloupc˚u v matici odpov´ıda´
pocˇtu sn´ımk˚u identifikovane´ osoby v databa´zi kromeˇ sn´ımku, ktery´ je vyhodno-
cova´n
• podobnost a podobnost vse – celkova´ podobnost sn´ımku ke vsˇem sn´ımk˚um
databa´ze
• prislusnost a prislusnost vse – globa´ln´ı podobnost sn´ımku ke vsˇem sn´ımk˚um
databa´ze
• pozice – vyja´dˇren´ı vzda´lenosti identifikovane´ho sn´ımku a sn´ımku z databa´ze od
stejne´ osoby v seˇrezene´m vektoru podobnost´ı. Jedna´ se o vektor dvou cˇ´ısel, prvn´ı
urcˇuje pozici identifikovane´ho sn´ımku, druhe´ pozici sn´ımku z databa´ze → podle
te´to promeˇnne´ se urcˇuje pˇresnost pˇriˇrazen´ı
• vstup – odkazuje na vstupn´ı identifikovany´ sn´ımek
Je potˇreba zm´ınit, zˇe zˇa´dny´ z navrzˇeny´ch algoritmu˚ nen´ı optimalizova´n, tud´ızˇ pod-
statneˇ pameˇt’oveˇ zat´ızˇ´ı pocˇ´ıtacˇ. Doba trva´n´ı pˇriˇrazen´ı identifikovane´ho sn´ımku k osobeˇ
z databa´ze je v rˇa´dech minut a je vy´razneˇ ovlivneˇna velikost´ı operacˇn´ı pameˇti pocˇ´ıtacˇe,
zvoleny´m sn´ımkem (je pˇr´ımo u´meˇrna´ pocˇtu bifurkac´ı sn´ımku k identifikaci) a pouzˇite´
metodeˇ.
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F OBSAH PRˇILOZˇENE´HO CD
CD, ktere´ je soucˇa´st´ı bakala´ˇrske´ pra´ce, obsahuje na´sleduj´ıc´ı polozˇky:
• soubor popisuj´ıc´ı obsah CD
• databa´ze barevny´ch sn´ımk˚u z fundus kamery
• databa´ze segmentovany´ch sn´ımk˚u
• databa´ze idealizovany´ch segmentovany´ch sn´ımk˚u
• slozˇka s programem vytva´ˇrej´ıc´ım parametry
• databa´ze parametr˚u sn´ımk˚u




• slozˇka s vy´sledky identifikace
– metoda pˇr´ıznak˚u
– metoda translace
– kombinovana´ metoda
• bakala´ˇrska´ pra´ce
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